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PREMESSA 
Il mare copre circa il 71% della superficie della Terra e rappresenta da sempre una fonte 
di sostentamento fondamentale per l’uomo. Fino a qualche decennio fa si riteneva, in 
modo del tutto errato, che le risorse ittiche da esso offerte alla pesca fossero inesauribili e 
che riuscissero a rigenerarsi indipendentemente dal prelievo effettuato. 
Non sono emersi problemi finché l’attività di pesca era artigianale e locale, contribuendo 
a sostenere cultura, economia, occupazione e approvvigionamento alimentare delle 
comunità costiere (Gabriel et al., 2005; World Banck, 2009). A partire dal 1880, con 
l’avvento della pesca industriale e dei primi pescherecci a vapore in Inghilterra, lo sforzo 
di pesca applicato agli stock ittici di interesse commerciale ha cominciato a crescere. Le 
Guerre Mondiali hanno temporaneamente sospeso tale tendenza allo sfruttamento, dato 
che gli stock ittici in quei periodi storici non subivano la pressione del prelievo grazie alla 
riduzione dello sforzo di pesca applicato; è anche vero che la tecnologia sviluppata per 
scopi bellici ha dato modo alle attività alieutiche, una volta riprese, di aumentare 
l’efficacia dello sforzo di pesca (Anticamara et al, 2011). L’impatto antropico che ne è 
derivato si configurava, e si configura, essenzialmente come un disequilibrio dovuto al 
prelievo smodato: a causa delle tecnologie sempre più evolute, le catture effettuate 
dall’uomo avvengono in tempi troppo brevi affinché la biomassa ittica riesca, attraverso i 
naturali tempi di riproduzione, a ripristinare la risorsa prelevata. Tale disequilibrio intacca 
le popolazioni ittiche non solo riducendone le dimensioni, ma anche alterandone le 
strutture d’età. 
La crescente globalizzazione e la domanda sempre più insistente di risorse ittiche da parte 
dei paesi sviluppati (Swartz et al., 2010) non fanno altro che accrescere lo sforzo di pesca 
su scala mondiale continuando a causare pressioni sulla risorsa. Secondo quanto riferito 
nel 2009 dalla FAO (Food and Agriculture Organization of the United Nations), 
l’espansione dello sforzo di pesca avvenuta dal 1970 in poi ha comportato che nel 2007 il 
52% degli stock ittici mondiali è stato completamente sfruttato, il 28% è stato 
sovrasfruttato o impoverito, il 20% moderatamente sfruttato e solo l’1% ha mostrato 
segni di ripresa. Se si considera lo sforzo di pesca in termini di potenza dei motori 
tradotta in kilowatt per giorni di pesca (KW/giorni), la Figura 1 mostra che il totale dei 
KW/giorni globali stimati per tutte le nazioni è rimasto quasi invariato tra il 1950 e il 
1960, mentre dal 1961 si è verificata una tendenza all’aumento dello sforzo di pesca 
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(1,1% di incremento annuo), fino al valore più alto (4,4 miliardi di KW/giorni) tra il 1950 
e il 2010 con un aumento del 54 % (Anticamara et al, 2011). 
	  
Figura 1. Serie temporali di stime annuali dello sforzo totale di pesca esercitato sia a livello globale, sia a livello dei 
singoli continenti (1950-2010). 
 
Ad oggi l’attività di pesca è in continuo accrescimento e l’overfishing sta portando 
sempre più al depauperamento sia delle risorse ittiche che dei loro ambienti naturali. 
Risulta quindi necessario, al fine di tenere sotto controllo lo stato della risorsa, effettuare 
una valutazione preliminare degli stock ittici, che in genere fino ad ora è stata sempre più 
lenta e a rimorchio dell’attività di pesca; ciò al fine di arrivare ad avere per tempo 
informazioni atte ad attuare strumenti di gestione idonei ad una pesca razionale, 
consapevole e gestita senza intaccare la naturale capacità di ripristino delle popolazioni 
ittiche. 
L’obiettivo del mio lavoro di tesi pertanto è stato quello di analizzare i dati acquisiti in tre 
zone prospicienti la costa della Sicilia meridionale, nel tentativo di mettere a punto 
tecniche per l’acquisizione dati meno invasive rispetto ai metodi tradizionali e 
potenzialmente adatte ad aumentare la conoscenza della risorsa sia nello spazio che nel 
tempo.  
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1. INTRODUZIONE 
Nel mar Mediterraneo la valutazione dello stato delle risorse marine e la gestione 
dell’attività di pesca non sono spesso correlate, come sarebbe invece auspicabile. La 
prima rappresenta un’attività di fondamentale importanza svolta dalla comunità 
scientifica la quale, attraverso specifici progetti di valutazione, ha il compito di acquisire 
dati e monitorare lo stato degli stock ittici e delle relative popolazioni (Lleonard & 
Maynou, 2003). 
Paesi mediterranei, specialmente l’Italia (Ardizzone & Corsi, 1997), ma anche altri Paesi 
europei che si affacciano sul Mediterraneo, come dimostrato dal progetto MEDITS dal 
1994 (Bertrand et al., 1998; Abella et al., 1999; Abellò et al., 2002), utilizzano come 
principale strumento di valutazione delle attività di pesca i “trawl surveys”; l’impiego di 
cale con rete a strascico è quindi un mezzo molto utile nella valutazione degli stock ittici 
e per la gestione delle risorse marine, ma determina anche inevitabili impatti antropici. 
Diverse specie ittiche pelagiche di interesse commerciale ed ecologico sono monitorate 
da tempo attraverso survey acustici, che ne stimano la biomassa (per “biomassa” si 
intende, in generale, la massa totale di tutti gli organismi presenti in un dato tempo in un 
volume d’acqua o di terra) e la distribuzione degli stock (Simmonds and MacLennan, 
2005). Sebbene lo strumento acustico impiegato (echosounder) sia poco invasivo, nello 
svolgimento dei survey acustici vengono effettuate delle catture con rete pelagica proprio 
al fine di identificare le specie ittiche insonificate dallo strumento e di determinare la 
composizione per classi di taglia degli stock. 
Alcuni rilevanti studi di valutazione per mezzo di echosurvey riguardano ad esempio 
piccoli pelagici quali acciughe (Engraulis encrasicolus) e sardine (Sardina pilchardus) 
(Abad et al.,1996; Patti et al., 2000; Guennegan et al., 2000; Garcìa Lafuente et al., 2002; 
Patti et al., 2004; Bonanno et al., 2005, Giannoulachi et al., 2005) nel mar Mediterraneo 
(ad es. nel Canale di Sicilia e nel Mar Egeo) e nella Baia di Biscaglia (Massé et al., 
1996). Altri coinvolgono il Mar del Nord per i survey acustici sulle aringhe (Clupea 
harengus) (Simmond, 2003) e sui sandeel (Ammodytes marinus) (Greenstreet et al., 
1998); l’Atlantico nord-orientale sul blu whiting (Micromesistius poutassou) (ICES 
2004g). Nel nord Europa ci sono più di 20 stock di pesce soggetti a valutazioni acustiche 
(ICES 2000). Altri studi di valutazione, che vedono l’applicazione delle tecniche 
acustiche nel resto del mondo, coinvolgono ad esempio il merluzzo del Newfoundland 
	   10	  
(Gadus morhua) (Rose, 1995) e l’aringa del Pacifico in Alaska (Clupea pallasi) 
(Stokesbury et al., 2002). 
Inoltre, in virtù di un necessario approccio ecosistemico da tenere presente per una 
gestione sostenibile delle risorse marine, anche altri pesci e organismi marini non sfruttati 
commercialmente sono stati interessati da stime di abbondanza e distribuzione (Sainsbury 
et al., 2000). 
Sebbene le tecniche acustiche ai fini della stima della biomassa di pesce siano giunte a 
livelli molto sofisticati se si pensa a multi-frequenza, banda larga, multibeam, 
echosounding verticale e orizzontale (Georgakarakos et al., 2011), esse si imbattono nel 
rilevante problema della identificazione della specie (D’Elia, 2012). I banchi di pesce 
sono aggregazioni di individui, presenti nella colonna d’acqua, in grado di restituire 
un’eco di ritorno del segnale acustico emesso dall’echosounder: nei risultanti ecogrammi 
(rappresentazioni bidimensionali) si vengono a formare delle ecotracce (aggregazioni 
coerenti) che contengono varie informazioni, come posizione, morfologia ed energia, e 
che risultano importanti per le stime di biomassa e densità (D’Elia, 2012). Come sopra 
accennato, per l’identificazione delle specie e per la definizione delle classi di taglia per 
specie è necessario effettuare cale sperimentali con raccolta di diversi campioni. Tale 
metodo però, oltre a essere invasivo, risulta deficitario di accuratezza e obiettività, 
producendo stime che possono portare con sé un errore di classificazione delle ecotracce 
anche dell’80% (Simmonds & MacLennan, 2005). Poiché non è possibile raccogliere un 
campione per ogni banco visualizzato, ci si affida da una parte alle caratteristiche di 
similarità (per forma o profondità) tra tutti i banchi registrati nel corso del survey acustico 
e i soli banchi soggetti alla cala (Reid et al., 2000), dall’altra all’esperienza di coloro che 
analizzano gli ecogrammi. L’opportunità di identificare le specie direttamente sulla base 
dei dati acustici apporta maggiore obiettività e accuratezza alle stime di biomassa e rende 
possibili studi più dettagliati su distribuzione e comportamento dei banchi. Al contempo, 
potrebbe fornire ai pescatori la possibilità di svolgere un’attività alieutica più selettiva che 
riesca ad individuare i banchi delle specie target, senza esercitare inutili pressioni su altre 
specie e sul cosiddetto “scarto” (by-catch), quindi sull’intero ecosistema e sulla 
biodiversità (D’Elia, 2012).  
Il presente lavoro di tesi è volto a migliorare l’accuratezza, la precisione e la capacità 
discriminante del dato acustico; inoltre fornisce un esempio di ricerca per 
l’identificazione delle specie, la quale è definita come “la grande sfida dell’acustica 
applicata alla pesca” (MacLennan and Holliday, 1996) o come il “Santo Graal” per chi 
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lavora in questo ambito (Horne, 2000). Cercando di trovare un metodo basato sulle 
tecniche acustiche, efficace per l’identificazione delle specie in aree in cui sono presenti 
banchi relativi a più specie ittiche, esso si lega in modo diretto e complementare ad una 
ricerca che forniva invece strumenti atti all’identificazione della specie ittiche a partire da 
catture sperimentali monospecifiche (D’Elia, 2012) e dalla quale è stato implementato un 
classificatore decision tree (D’Elia et al., 2014). 
Poiché nel Mediterraneo è molto difficile individuare aree di pesca popolate da una sola 
specie, sarebbe utile considerare questo aspetto nella valutazione, tramite metodi specifici 
di raccolta dati e approcci multi-specie di valutazione (Lleonard and Maynou, 2003), e 
sviluppare delle misure di gestione integrate che tengano conto di tale caratteristica 
(Caddy, 1993). 
 
 
1.1. Importanza della valutazione degli stock ittici 
La valutazione delle dimensioni e dello stato degli stock ittici sfruttati dalla pesca 
rappresenta una delle sfide più importanti nella moderna gestione delle risorse alieutiche, 
importante anche per fornire idonee misure gestionali da rivolgere a stakeholders, 
industrie della pesca e pescatori. A tal fine risulta fondamentale l’osservazione diretta 
delle popolazioni ittiche, utilizzando strumenti elettronici specializzati di remote sensing 
come ecoscandagli e integratori eco. Inoltre, a partire da dati relativi alle catture, i 
ricercatori hanno sviluppato tecniche per valutare la natura, l’abbondanza, la 
distribuzione, la struttura e le dinamiche delle popolazioni ittiche. A seconda dei dati 
disponibili, gli stock talvolta vengono valutati utilizzando, contemporaneamente, due 
approcci alternativi: i metodi sintetici che utilizzano il rapporto teorico tra il livello di 
intensità della pesca e il totale delle catture; i metodi analitici che utilizzano la relazione 
tra reclutamento, crescita e mortalità. Entrambi gli approcci di valutazione dello stato di 
uno stock ittico partono dall’acquisizione di dati per determinare le dimensioni della 
cattura totale (FAO, 2014). 
La pesca riduce l’abbondanza dello stock vergine, la durata della vita, la dimensione 
media e l’età della popolazione, con conseguente diminuzione delle catture per unità di 
sforzo (da qui in poi: CPUE = Catch Per Unit of Effort). 
Attualmente sono notevoli i progressi fatti nell’ambito della valutazione delle risorse 
ittiche, sebbene nella maggior parte dei Paesi essi non siano ancora pienamente operativi. 
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Una nota della FAO cercava già nel 1983 di migliorare la reciproca comprensione tra gli 
amministratori e gli scienziati in merito alla valutazione degli stock ittici. 
Per “valutazione degli stock ittici” si intende qualsiasi studio scientifico volto a 
determinare la produttività di una risorsa alieutica, gli effetti della pesca su tale risorsa, 
l’impatto sulla risorsa e sulle catture. Una buona valutazione degli stock dovrebbe portare 
alla formulazione di suggerimenti che conducano verso decisioni integrate di gestione.  
Secondo la nota della FAO (Gulland, 1983), in relazione al grado di sfruttamento delle 
risorse ittiche, è necessario uno specifico modello di valutazione dello stock. I metodi di 
valutazione si basano solitamente su manuali pubblicati dalla FAO o da altri (ad esempio, 
Gulland, 1969; Ricker, 1958; Saville, 1977). 
Esistono diversi metodi, come quello della stima del potenziale, che possono dare un’idea 
della probabilità di riscontrare determinati tipi di specie ittiche: attraverso studi si 
confrontano zone simili al fine di stimarne il potenziale totale. 
Le specie e le quantità di pesce disponibili per la cattura dipendono dalla produzione 
biologica di base e quindi dalle caratteristiche dell’area (quali correnti, disponibilità di 
sostanze nutritive, ecc). Regioni simili avranno probabilmente una produttività biologica 
simile e simile potenziale di raccolta di pesce per unità di superficie. Osservazioni 
abbastanza semplici di una data area, combinate con informazioni sul potenziale di altre 
zone simili ma meglio conosciute, possono quindi dare informazioni importanti per il 
potenziale dell’area in questione. Questo metodo è stato più ampiamente utilizzato nei 
laghi (Henderson e Welcomme, 1974) ma è stato applicato anche ai fiumi (Welcomme, 
1979) e agli ecosistemi marini, ad esempio ad aree di barriera corallina nei Caraibi 
(Munro, 1982). Se i metodi di pesca utilizzati sono abbastanza simili, questa tecnica 
comparativa può anche essere applicata per stimare il numero di pescatori o di 
imbarcazioni standard da impiegare nella pesca. La Figura 2 dimostra che non è vero che 
pescando tanto e in tanti le catture aumentano. Infatti, se anche lo sforzo di pesca 
aumenta, superato un determinato valore soglia le catture non aumentano più, anzi vanno 
diminuendo e lo stock ittico va verso il collasso compromettendo l’utilizzo futuro della 
risorsa. Ciò dimostra, da una parte, la necessità di una gestione volta ad ottimizzare 
l’utilizzo della risorsa di pesca abbattendone però i possibili impatti negativi e, dall’altra, 
la conseguente importanza di effettuare una valutazione degli stock ittici prima della 
stagione di pesca. 
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Figura 2. Per un certo numero di fiumi africani, la relazione tra la resa per unità di superficie della pianura alluvionale 
e il numero di pescatori per unità di superficie (Welcomme, 1979). 
Con modelli di produzione si intende, invece, la classe dei metodi di analisi che 
considerano la relazione tra l’abbondanza di uno stock ittico, la quantità di attività di 
pesca (effort, cioè lo sforzo di pesca) e il totale delle catture. Questi modelli considerano 
lo stock come una massa uniforme e non tentano di affrontare la composizione dello stock 
(ad esempio, la percentuale di pesci vecchi e/o grandi). 
I modelli analitici riconoscono che uno stock è costituito da un gran numero di individui: 
gli eventi nello stock possono quindi essere studiati considerando ciò che accade a un 
gruppo di pesci dal momento in cui sono abbastanza grandi per essere catturati (reclute), 
fino all’ultimo individuo, morto per cattura o per cause naturali. 
La multi-species fisheries necessita di studi specialistici piuttosto complessi. 
Appurata la necessità di effettuare la valutazione degli stock ittici, sarebbe opportuno che 
essa avvenisse passando attraverso dei metodi meno invasivi e di minore impatto nei 
confronti della risorsa. I metodi suggeriti dal presente lavoro di tesi hanno come obiettivi 
quello di causare meno impatti antropici riducendo il numero di pescate (cale) a scopo 
scientifico e quello di consentire l’acquisizione di una maggiore mole di dati, 
risparmiando tempo e mezzi. 
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1.2. Variabili ambientali per la valutazione degli stock ittici  
I Survey di valutazione degli stock effettuati utilizzando esclusivamente attrezzi da pesca 
presuppongono che le catture per unità di sforzo (CPUE) siano proporzionali al grado di 
ricchezza della popolazione (Stoner, 2004). Tuttavia Punsly & Nakano (1992) sostengono 
che il comportamento delle specie target in risposta alle variabili ambientali potrebbe 
avere effetti maggiori sulla CPUE rispetto all’abbondanza di pesce. La variazione di 
CPUE è influenzata da due fattori: la disponibilità di pesce per gli attrezzi da pesca (vale 
a dire la distribuzione nel tempo e nello spazio) e la vulnerabilità a tali attrezzi (cioè la 
catturabilità) (Engås & Løkkeborg, 1994; Arreguìn-Sánchez, 1996). 
Poiché qualsiasi variabile ambientale influenza in generale il comportamento dei pesci, ed 
in particolare la loro locomozione e l’ecologia della loro alimentazione, e poiché proprio 
dal comportamento della specie target dipende l’efficacia degli attrezzi da pesca e quindi 
la catturabilità del pesce (in termini di CPUE), è importante prendere in considerazione 
anche queste variabili – oltre ai dati direttamente legati alle osservazioni dei banchi di 
pesce – per rendere più complete le stime di abbondanza e le valutazioni degli stock ittici.  
Lo studio di Stoner (2004) si riferisce a metodologie di pesca che fanno uso di esche per 
il pesce, motivo per cui risultano di fondamentale importanza le variabili ambientali che 
possono influenzare in modo determinante la catturabilità del pesce. In generale, ciò che è 
descritto riguardo alla catturabilità e alle variabili ambientali può valere anche per 
metodologie di cattura che fanno uso di reti pelagiche – come quelle utilizzate per la 
presente tesi –, in quanto la presenza di una data specie di pesce in una data area può 
essere fortemente determinata dalle variabili ambientali. 
Il sopra citato studio ha avuto lo scopo in prima istanza di identificare, valutare e 
classificare le variabili ambientali per quanto riguarda la loro probabile influenza sulla 
vulnerabilità dei pesci agli attrezzi da pesca (e quindi sulla loro catturabilità), in seconda 
istanza di determinare se possono essere realizzati o meno miglioramenti per le 
valutazioni degli stock attraverso la correzione della variazione ambientale. Stoner (2004) 
osserva che la variazione del comportamento alimentare legata all’ambiente può agire 
attraverso quattro diversi meccanismi: processi metabolici, limiti sensoriali, interazioni 
sociali e impatti diretti. La temperatura dell’acqua, il livello di luce, la velocità della 
corrente e la densità di prede naturali nell’ambiente possono avere effetti marcati sulla 
catturabilità del pesce, con potenziali ripercussioni sulla variazione in CPUE di un fattore 
dieci (Stoner, 2004). Poiché le specie target possono occupare nel tempo e nello spazio 
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vaste gamme di condizioni ambientali, la variazione spaziale e temporale per 
l’alimentazione potrebbe avere maggiori implicazioni sulla CPUE rispetto ai modelli di 
abbondanza. E’ necessario comprendere meglio come le variabili ambientali influenzano 
le prestazioni di alimentazione correlate agli attrezzi da pesca. Combinando osservazioni 
sul campo ed esperimenti di laboratorio, si possono parametrizzare i modelli di 
valutazione degli stock sulla base di variazioni nel comportamento dei pesci. Lo studio 
considera come “spazio attivo” l’area campionata nella quale le esche sono presenti in 
concentrazioni superiori alla soglia di risposta per il pesce. La velocità di rilascio e 
trasporto di segnali chimici attraverso l’acqua e la soglia chemio-sensoriale per un 
individuo in un momento specifico (Løkkeborg et al., 1995) sono altamente variabili e 
risultano molto importanti perché, anche in base ad essi, solo una certa percentuale di 
pesce di una determinata zona risponde agli attrezzi da pesca e solo alcuni pesci sono 
motivati a carpire le esche o ad entrare nelle trappole (Furevik, 1994; Løkkeborg, 1994; 
Kaimmer, 1999; Stoner, 2003). Questo studio sottolinea le più gravi potenziali limitazioni 
nella valutazioni degli standard per gli stock esca-dipendenti in modo da supportare la 
ricerca di base necessaria per migliorare i modelli di valutazione degli stock. Sempre 
Stoner (2004) afferma infine che, per una migliore gestione della pesca, i modelli di 
valutazione degli stock dovranno considerare le variazioni dei coefficienti di catturabilità 
causati dalla variazione spaziale e temporale delle variabili ambientali. In caso contrario, 
le CPUE serviranno solo per stimare l’abbondanza delle specie bersaglio, che può 
risultare molto confusa a causa della variabilità spazio-temporale nell’ecologia 
dell’alimentazione di quella specie e dei suoi competitori. 
 
 
1.3. Acustica per i banchi di pesce: stato dell’arte 
A partire dagli anni ’80, la classificazione delle ecotracce per l’identificazione della 
specie ha iniziato ad essere oggetto di numerosi studi. L’approccio iniziale era basato su 
informazioni riguardanti il comportamento aggregativo, quali forma, taglia e 
distribuzione spaziale, finché non si è capita la necessità di adottare un secondo tipo di 
approccio, che tenesse conto del fatto che per ogni specie il comportamento aggregativo 
può variare (D’Elia, 2012), ad esempio a seconda della presenza o meno di altre specie 
nella medesima area geografica (Massè et al., 1996) o a seconda della stagione o durante 
l’arco della giornata. 
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La prima tipologia di approccio ha portato per primi Rose & Leggett (1988) a sviluppare 
le prime classificazioni di banchi di pesce, sulla base di ecogrammi a singola frequenza, 
tramite identificazione delle tracce acustiche e utilizzando informazioni di forma e taglia 
delle singole aggregazioni. Altri tentativi di classificazione sono stati effettuati nel 1991 
da Massè & Rouxel che hanno combinato informazioni relative a catture pelagiche con 
l’uso del software MOVIES-B (Weill et al., 1993). Tra le cale monospecifiche di alcuni 
survey effettuati tra il 1989 e il 1993, alcune ecotracce sono state selezionate e studiate da 
Scalabrin et al. (1996) e più di 7000 banchi sono stati caratterizzati da una ventina di 
parametri descrittori di morfologia, batimetria ed energia: questi permettevano la 
distinzione di Engraulis encrasicolus, Sardina pilchardus e Micromesistius poutassou, 
ma non di Trachurus trachurus. Il secondo approccio ha aperto le porte ad un’altra 
tipologia di studi che integrano descrittori dell’ambiente e descrittori del banco: tali studi 
pongono la distribuzione dei banchi di pesce in relazione ad esempio alla profondità del 
termoclino (Swartzmann et al., 1994), alla temperatura e alla salinità superficiale (Walsh 
et al., 1995; Castillo et al., 1996), al tipo di fondale (D’Elia et al., 2009), alla densità di 
cibo (Nøttestad et al., 1996; Patti et al., 2011). Volendo descrivere questo approccio un 
po’ più nel dettaglio, si può far riferimento allo studio condotto da Tugores et al. (2011) i 
quali, per primi, hanno tentato di costruire dei modelli di differenti stadi vitali (in questo 
caso, uova e adulti di sardine) e di ampliare le conoscenze riguardo all’influenza delle 
variabili ambientali sulla loro distribuzione spaziale. Associando i dati acustici relativi 
alle sardine - reperiti nell’arco di 5 anni (2003-2008) presso quattro aree del mar 
Mediterraneo - a dati di variazione ambientali (soprattutto la SST: Sea Surface 
Temperature) e batimetrici, sono stati realizzati dei modelli di habitat potenziale di 
sardine durante alcune stagioni dell’anno; questi modelli sono risultati utili in termini 
predittivi di presenza-assenza e per la costruzione di mappe annuali (tramite software arc-
GIS) di adeguatezza di habitat per la presenza di sardine, da tenere presenti per efficaci 
azioni di gestione (habitat suitability maps). 
L’uso di tecniche statistiche per analizzare le relazioni tra comportamento aggregativo e 
distribuzione spaziale ha cominciato a prendere piede a partire dal progetto “CLUSTER 
(FAIR-CT-96.1799)” approvato tra il 1997 e il 1999, il quale ha avuto come oggetto tutti 
gli stock ittici europei; esso si è basato su serie storiche di ecotracce e ha esaminato le 
variazioni interannuali in relazione a più parametri. Inoltre va considerata la contestuale 
ricerca di nuove procedure di analisi degli ecogrammi e la stesura del protocollo per la 
definizione di parametri caratterizzanti un banco (Reid et al., 2000). Le tecniche 
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statistiche di cui sopra – finalizzate all’identificazione della specie ed allo studio della 
distribuzione spaziale dei banchi – sono essenzialmente tecniche di clustering, analisi 
discriminanti (Scalabrin et al., 1996; Lawson et al., 2001), neural network (Simmonds et 
al.,1996); per analizzare invece le relazioni tra aggregazioni e fattori esterni si fa 
riferimento ai GAMs (Generalized Additive Models) (Agenbag et al. 2003; Swartzmann 
et al., 2008). Questi studi hanno identificato alcune regole generali valide annualmente e 
per differenti stock: il numero di individui del banco è direttamente proporzionale alla 
dimensione geometrica dello stesso, mentre il numero di individui del banco è 
inversamente proporzionale al numero di banchi vicini; l’orario influenza il numero di 
banchi e le loro caratteristiche; esiste una relazione tra numero totale di banchi e 
organizzazione spaziale delle aggregazioni, cioè più elavato è il numero dei banchi più 
essi sono piccoli e organizzati in più cluster (D’Elia, 2012). 
A seconda che le ecotracce siano state acquisite da un echosounder a singola frequenza 
(Scalabrin et al., 1996) o a più frequenze (Madureira et al., 1993; Kloser et al., 2002) o da 
broad band echosounders (Simmonds et al., 1996; Lundgren & Nielsen, 2008), esse 
vengono classificate ed identificate in base alle informazioni acquisite (D’Elia, 2012). Le 
ecotracce a singola frequenza sono adatte più che altro ad ambienti monospecifici 
(MacLennan & Holliday, 1996), mentre quelle multifrequenza forniscono più 
informazioni acustiche per ogni ecotraccia e quindi maggiore accuratezza delle 
informazioni biologiche acquisite (Madureira et al., 1993). Il terzo è un metodo basato su 
una banda larga che permette di discriminare meglio nel segnale di ritorno; il broad band 
echosounder equivale, infatti, all’utilizzo contemporaneo di un centinaio di sonar a 
singola frequenza (Øvergaard & Skjønsberg, 2012). 
Si ritiene che le tecniche che si basano sulle differenze nelle proprietà di retrodiffusione 
(backscattering = eco di ritorno; vedi paragrafo 2.1) delle varie frequenze siano 
fondamentali per l’identificazione della specie (Kang et al., 2002; Kloser et al., 2002; 
Watkins & Brierley, 2002) anche perché rendono meno soggettiva l’interpretazione 
dell’ecogramma. 
Anche alla classificazione delle ecotracce isolate sono state applicate tecniche statistiche, 
quali analisi delle componenti principali e analisi discriminante, artificial neurale 
networks, nearest-neighbour analysis (Richards et al.,1991), k-mean clustering 
(Tegoswski et al., 2003) o un insieme di questi modelli (Fleischman & Burwen, 2003): 
molti sono buoni classificatori ma difficilmente applicabili, mentre uno dei metodi più 
utili parrebbe essere quello del classification tree (Fernandes, 2009). 
	   18	  
L’identificazione del segnale acustico, proveniente da diversi gruppi di taglia dello 
zooplancton - alla base dei modelli di scattering usati per la ricerca nell’acustica della 
pesca e del plancton - ha fatto nascere una nuova idea per la discriminazione in specie a 
seconda del tipo di dati acustici a multifrequenza (le frequenze impiegate per la pesca 
sono 18, 38, 120, 200 kHz): secondo tali modelli alcuni target, come il plancton, si 
trovano in una regione in cui il backscattering varia significativamente con la frequenza 
(regione di Rayleigh), mentre altri (come i pesci dotati di vescica natatoria) nello stesso 
range di frequenze danno un backscattering geometrico cioè costante al variare della 
frequenza (Lavery et al., 2007). Per i pesci il modello più usato è quello che descrive il 
comportamento della vescica natatoria, anche se alcuni modelli più recenti (Fassler et al., 
2007) combinano l’effetto di questa con quello del corpo: a certe profondità, il corpo del 
pesce determina un comportamento risonante che, alle varie frequenze, dipende dalla 
taglia del pesce. Ad esempio, ad una profondità di 112 m la compressione della vescica 
natatoria porta il corpo di un’aringa atlantica di 20-25 cm ad avere una energia totale di 
backscatter predominante su quello della vescica natatoria (D’Elia, 2012). Per esempio, 
in Figura 3, la linea continua spessa riporta i risultati della forza dell’eco di ritorno del 
modello derivato dalla combinazione dell’effetto della vescica natatoria con l’effetto del 
corpo; la linea tratteggiata raffigura i risultati del modello usato per rappresentare l’effetto 
della vescica natatoria; la linea continua sottile raffigura quelli del modello usato per 
rappresentare l’effetto del corpo del pesce (Fässler et al., 2007). 
	  
Figura 3. Modello predittivo della backscatter strength di un’aringa Atlantica di 20-25 cm di taglia ad una profondità 
di 112 m. (Fässler et al., 2007). 
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1.3.1. Accuratezza di metodi acustici in fish stock assessment surveys 
Secondo Bertrand (2003) e Koslow (2009), le tecniche acustiche per la stima della 
biomassa di pesce risultano di rilevante importanza poiché accrescono le conoscenze, non 
solo riguardo agli stock ittici in sé, ma anche riguardo alla struttura dell’ecosistema. 
I metodi acustici adottati per la valutazione degli stock di pesce pelagico durante i survey 
sono infatti risultati relativamente più affidabili di altri (Simmonds, 2003): essi sono 
caratterizzati da una buona accuratezza nel definire l’abbondanza del banco e dalla 
procedura di “intrinsic error analysis” la quale fa una buona analisi d’errore (stima 
l’errore totale, le fonti di errore, la natura random o sistematica e la grandezza di ciascun 
errore) e applica un approccio di de-biasing (cioè minimizza l’errore, ove possibile). 
L’accuratezza nel presente contesto viene trattata in modo ampio e interessante ai nostri 
fini, nello studio “Accuracy of Acoustic Methods in Fish Stock Assessment Surveys” 
(Georgakarakos et al., 2011), motivo per cui si è scelto di entrare un po’ più nel dettaglio. 
Lo studio in questione esamina alcune delle più importanti fonti di errore e il loro impatto 
sulla stima acustica della biomassa, focalizzandosi sulle specie pelagiche. Capire quanto 
errore ci si può aspettare in un survey acustico standard è possibile grazie agli indicatori 
proposti da Simmond & MacLennan (2005).  
Lo studio distingue gli errori in due gruppi: quelli legati alla strumentazione e quelli 
dovuti alla complessità del comportamento dei pesci.  
Le tre più importanti fonti di errore messe a fuoco sono: 
1) la stima del TS (Target Strength), che è una misura del coefficiente di riflessione 
del target, misurato in decibel; 
2) l’identificazione di specie e l’allocazione della biomassa per ogni specie; 
3) le reazioni di “evitamento” (avoiding) da parte del pesce nei confronti delle navi da 
survey. 
 
1) STIMA DELLA FORZA TARGET (Target Strength) 
Nello studio in esame si afferma che ogni approccio di monitoraggio di abbondanza degli 
stock di pesce deve avere, come prerequisito, la stima priva di bias del TS, poiché tale 
stima è un parametro chiave che non fa altro che permettere di trasformare il 
backscattering acustico in biomassa.  
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Ciascun pesce presenta un particolare TS che dipende dalla frequenza del suono e da 
alcune caratteristiche del pesce come taglia, anatomia, fisiologia, comportamento nel 
nuoto e in generale alcuni adattamenti morfologici causati da fattori ambientali.  
Da ciò deriva la necessità, sottolineata dagli autori dello studio, di attuare da un lato 
surveys di stima della biomassa, senza però trascurare dall’altro una elaborazione delle 
relazioni multivariate tra TS e i suoi possibili parametri di regressione. 
Ad oggi l’efficienza del campionamento biologico, cioè quella attraverso le cale, è ancora 
maggiore rispetto a quella fornita dalle tecniche acustiche. Queste ultime stanno però 
acquisendo sempre maggior rilevanza, grazie agli echosounder moderni che determinano 
all’interno del fascio acustico posizione e taglia dei target singoli: gli algoritmi “single 
target detector” riescono a filtrare echi multipli dall’eco dell’intera popolazione. Essi 
funzionano bene, però, solo in condizioni di densità molto basse di pesce (Ehrenberg & 
Torkelson, 1996; Simmonds & MacLennan, 2005).  
Per i piccoli pesci pelagici il rapporto segnale/rumore è più basso (ciò chiaramente 
implica che il rumore sia maggiore), per cui il bias della stima del TS a causa della 
presenza di echi multipli di ritorno può essere molto alto. Anche il plancton che si trova 
in mezzo ai pesci di un banco produce degli echi e per ridurlo viene utilizzata una 
procedura che tiene conto di una soglia minima di backscattering (thresholding). 
Purtroppo questa tecnica introduce un bias alla distribuzione del TS, soprattutto per pesci 
di piccole dimensioni come appunto i piccoli pelagici (Simmonds & MacLennan, 2005). 
Gli algoritmi di monitoraggio isolano gli echi del singolo pesce e forniscono stime di 
punti di TS, nonché un’ulteriore informazione riguardante il pattern di nuoto. Infatti, in 
base al tipo di nuoto, un pesce produce una particolare energia di backscattering: essa non 
è altro che una quantità dinamica che dipende molto dal comportamento del pesce, 
specialmente dall’angolo di inclinazione del nuoto, cioè dal cosiddetto “swim tilt angle” 
(Huse & Ona, 1996). Per stimare un pattern medio di nuoto è necessario tenere presente 
che, a seconda del comportamento nel nuoto di un pesce, si ha una particolare 
inclinazione del corpo e quindi una particolare eco di ritorno: ecco perché le stime del TS 
vanno fatte su pesci selvatici e non su pesci confinati in un’area.  
Ad esempio, per il progetto di ricerca “FISHCAL”, finalizzato alla stima della TS delle 3 
specie commerciali più importanti (Sardina pilchardus, Engraulis encrasicolus e 
Trachurus trachurus), sono stati registrati i dati acustici nel Thermaikos Gulf (nord-Egeo) 
e si è impiegata una rete pelagica francese modificata per l’identificazione di specie e le 
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misurazioni di lunghezza del pesce. Per le misurazioni idroacustiche, è stato impiegato un 
echosounder con dei trasduttori circolari. 
Gli algoritmi che rilevano la singola eco (SED, Single-Echo-Detection) non sono capaci 
di restituire tutti i target multipli, per cui risultavano necessari alcuni procedimenti di 
post-processing tramite l’implementazione di filtri di rilevamento.  
Quando si attua un monitoraggio che fa uso di tecniche acustiche, è necessario tenere 
presenti le limitazioni alle quali si va incontro: si prediligono i target più grandi poiché 
maggiore è la dimensione del pesce, più alto è il rapporto segnale/rumore; si ha cioè 
minore rumore per un maggiore volume di campionamento, specialmente nelle acque più 
profonde. Purtroppo invece, gli echi più bassi dei target più piccoli hanno meno 
possibilità di essere rilevati in ping successivi (per ping si intende il segnale ad alta 
energia acustica emesso con cadenza regolare dall’echosounder) e sono sottostimati dal 
monitoraggio.  
Il TS di un pesce con vescica natatoria è legato alla sezione trasversale della medesima ed 
è profondità dipendente, secondo la legge di Boyle (Edwards & Armstrong, 1983), quindi 
bisogna prestare una buona dose di attenzione nel confrontare echi provenienti da 
differenti profondità. Non è chiaro se responsabile della riduzione del TS sia la sola 
compressione della vescica natatoria o se, in più, il comportamento di nuoto del pesce 
cambi con la profondità.  
2) IDENTIFICAZIONE DI SPECIE  
Tradizionalmente nei survey acustici per la stima della biomassa ittica, come già 
precedentemente evidenziato, il backscattering acustico viene usato in affiancamento a 
campioni di cala; ma questa procedura impiega molto del tempo disponibile in nave, ha 
un notevole aspetto di soggettività e non è utilizzabile nella riduzione del bias del 
segnale. 
Negli anni ’90 sono stati sviluppati dei software specifici, come ad esempio gli Artificial 
Neural Networks (ANNs) che rendono più obiettivo l’approccio per l’identificazione 
della specie, attraverso un’estrazione automatica dei parametri di un banco. Inoltre, sono 
stati sviluppati algoritmi più veloci di scrutinamento di un banco (Reid et al., 2000; 
Fernandes et al., 2002), descrittori multifrequenza (Korneliussen & Ona, 2002; 
Korneliussen et al., 2009) o multidimensionali (Paramo et al., 2007; Trygonis et al., 
2009) e ANNs avanzati (Cabreira et al., 2009).  
In particolare, in questo lavoro, vengono confrontate le tecniche sopra elencate con 
tecniche avanzate di classificazione, basate su Bayesian Neural Network. I dati sono stati 
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acquisiti in due aree geografiche: Thermaikos Gulf (nord-egeo) e Mar del Nord (Shetland 
Island e Norvegia). Gli ecogrammi del banco hanno subìto validazione incrociata con 
campioni di cala e le immagini dei banchi sono state caratterizzate con un attributo di 
identificazione di una specie.  
Nel layer di output ogni unità corrisponde ad una certa specie, assumendo il valore di 1 se 
il banco appartiene a questa categoria e 0 altrimenti. 
Per quanto riguarda i risultati dello studio, le specie target sono state previste applicando 
ANNs e metodi di Discriminant Function Analysis (DFA).  
Per entrambi i data-set, i descrittori batimetrici sembravano essere più importanti di quelli 
energetici, mentre questi ultimi erano più importanti dei descrittori morfometrici. 
I network Bayesiani hanno incrementato la loro performance nel riconoscimento dei 
banchi delle stesse specie, ma riscontrate in differenti aree di survey. Questo è importante, 
considerato che i banchi sono stati insonificati a diverse profondità e che i loro descrittori 
morfologici ed energetici sono stati distorti.  
Le classificazioni sul set di test erano sopra il 97%; la performance era perfetta (100%) 
per la classificazione di aringa e merluzzo norvegese, cioè le 2 specie che avevano 
abbastanza rappresentanti nel training test (45,8% e 34,3% dei casi rispettivamente). 
In un secondo set sperimentale, questo network già formato e validato con dati raccolti 
dalle Shetland Islands è stato applicato a differenti data-set di banchi raccolti in Norvegia. 
Per cui questo test ha funzionato come misura di “generalisation power” del Network 
Bayesiano, cioè per prevedere i banchi di aringa sconosciuti in Norvegia.  
Quando è stato utilizzato un ANN non-Bayesiano, la percentuale di banchi di aringa 
riconosciuti correttamente scendeva a circa il 60%. L’alto tasso di previsione (88,3%) del 
Bayesian Neural Network riguardante i banchi di aringa di un’altra area di survey 
sottolinea le sue buone proprietà di generalizzazione. Una importante differenza tra i dati 
raccolti in 2 diverse aree era la profondità media del banco. Portando i banchi Norvegesi 
a profondità simili a quelle delle Shetlands, il punteggio di previsione delle aringhe è 
migliorato dall’88,3 al 97,8%, quindi i banchi individuati più in profondità possono essere 
meglio riconosciuti da network neurali.  
In conclusione, la metodologia ha dimostrato che è possibile identificare la specie in un 
banco, grazie a descrittori specifici di estrazione da ecogrammi, generati da trasduttori 
single-beam (singolo fascio) e a banda stretta.  
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3) REAZIONI DI EVITAMENTO DA PARTE DEL PESCE NEI CONFRONTI DELLE 
NAVI DA SURVEY 
Studi abbastanza recenti (Olsen, 1990; Aglen, 1994; Misund, 1997; Mitson & Knudsen, 
2003) hanno dimostrato che non è assolutamente vera l’assunzione sulla quale si 
basavano i metodi acustici di stock fish assessment, secondo la quale le navi da survey 
non turbano il comportamento del pesce. 
E’ invece vero che il rumore indotto dalle navi e dagli attrezzi da pesca (fishing-gear) 
determina una reazione nei pesci (Ona & Godo, 1990; Gerlotto & Frèon, 1992), che 
dipende dalla specie in questione, dal suo comportamento alimentare, dalla migrazione, 
da stimoli visivi e auditivi, dalle condizioni idrografiche, e dalla superficie dell’acqua e 
interazioni con il fondo (Frèon et al., 1993; Levenez et al.,1990; Misund 1990). 
Il comportamento del pesce causato dalle navi da survey è noto in acustica come “fish 
avoidance effect”: si ha cioè un iniziale movimento verticale del pesce verso il fondo ed 
un successivo trasferimento orizzontale perpendicolare al corso delle navi. Ciò comporta 
l’alterazione del TS a causa della compressione della vescica natatoria (legge di Boyle), 
cambiamenti nell’angolo di inclinazione, riduzione della densità nel beam acustico.  
I sonar multibeam (multi-fascio) lavorano su ampi volumi, per cui risultano potenti 
strumenti per studiare le reazioni di un banco di pesce a navi da ricerca, a strumenti di 
pesca e/o a predatori. 
Diner e Masse (1987) hanno usato sistemi sonar per registrare le reazioni dei banchi di 
clupeidi indotte dalla presenza di una nave da ricerca e Hafsteinsson e Misund (1995) 
hanno riportato differenze specie-specifiche: quasi il 20% dei banchi di aringhe riscontrati 
nel Mar del Nord hanno mostrato qualche grado di reazione alla nave in avvicinamento, 
ma questo comportamento non è stato osservato nella migrazione del “capelin” (Mallotus 
villosus) nel Barent Sea. Inoltre, una modificazione scientifica dei sonar commerciali ha 
fornito misure quantitative di struttura interna (Gerlotto et al. 2000), tipologia (Paramo et 
al. 2007) e comportamento spaziale di un banco di pesce. 
I dati acustici sono stati registrati durante il survey AVITIS-98 in Grecia (Thermaikos 
Gulf, aprile-maggio 1998) usando un sonar multibeam a 450 kHz.  
I banchi incontrati sono stati esaminati in successive sezioni trasversali 2D verticali e i 
coefficienti di backscattering del volume acquisito sono stati registrati e analizzati off-line 
(cioè in laboratorio e non contemporaneamente alla fase di acquisizione). Veniva usato un 
software interno per stimare i descrittori dei banchi morfologici ed energetici in 2D e 3D. 
La maggior parte dei banchi osservati mostrava il primo bordo anteriore più vicino alla 
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nave rispetto a quelli successivi e al bordo finale. Questa distanza che cresce indicava un 
movimento medio del banco di 0.2 m/s perpendicolare alla nave. Si è anche osservato un 
simile incremento di profondità. Usando insieme echosounder e osservazioni di sonar, 
Soria et al. (2003) hanno formulato un modello di comportamento per i banchi di 
acciughe e sardine nel Mediterraneo e hanno dedotto che le variazioni in lunghezza del 
banco nei dati da echosounder sono inizialmente legati alla reazione di “evitamento” di 
fronte alla nave da ricerca, mentre i fattori ambientali come la profondità del termoclino e 
dell’aloclino possono avere anche un effetto successivo. 
In conclusione, sviluppi tecnologici recenti come hardware di sonar ad alta risoluzione 
con output calibrati (Trenkel et al., 2008) o sistemi di software operazionali che possono 
quantitativamente processare una buona parte di dati grezzi multibeam (Balabanian et al., 
2007; Trygonis et al., 2009) assicurano evidenze nell’effetto di evitamento del pesce e 
misurazioni in situ di dinamiche di aggregazione di specie pelagiche. 
 
 
1.4. Capo Granitola 
La valutazione dello stato delle risorse ittiche pelagiche, volta a stimare la loro 
distribuzione e abbondanza nello Stretto di Sicilia, è oggetto dal 1998 di campagne di 
ricerca tramite survey acustici (Patti et al., 2004) condotti dall’IAMC-CNR (Istituto per 
l’Ambiente Marino Costiero - Consiglio Nazionale delle Ricerche, presso il quale sono 
stata ospitata per il lavoro di tesi) di Capo Granitola. Tra le specie pelagiche dello Stretto 
di Sicilia, acciughe (Engraulis encrasicolus) e sardine (Sardina pilchardus) rivestono un 
ruolo di centrale importanza, dal momento che sono le due specie di piccoli pesci pelagici 
più rilevanti dal punto di vista economico e più abbondanti negli sbarchi di Sciacca, il 
maggior porto per questa pesca nello Stretto di Sicilia (Mazzola et al. 2002). Bisogna 
anche tenere presente che queste due specie sono fondamentali sia per i pescatori locali - 
costituendo più del 90% dello sbarcato di piccoli pelagici (Patti et al., 2004) - sia 
nell’ambito dell’industria della pesca e di quella conserviera nazionali (Alvares et al., 
2003): le acciughe ricoprono il 26 % della pesca marina complessiva del Mediterraneo, 
mentre le sardine il 9% (dati IREPA 2010). Secondo i dati IREPA 2009, le catture di 
piccoli pelagici hanno subìto importanti riduzioni: la variabilità ambientale da un lato e 
l’aumento dello sforzo di pesca dall’altro danneggiano gli stock di piccoli pelagici, 
riducendone la biomassa e causandone un pericolo di collasso (D’Elia, 2012). E’ dunque 
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necessario continuare a svolgere survey acustici per la valutazione della biomassa e dello 
stato degli stock di piccoli pelagici, ai fini di un’attenta pratica di gestione nazionale e 
regionale che tenga ben presenti le indicazioni suggerite dagli esperti di “stock 
assessment” e dalle linee guida dell’“Ecosystem approach to fisheries” (Fao, 2003). 
L’interpretazione degli ecogrammi acquisiti nel Canale di Sicilia, principalmente basata 
sull’esperienza di analisi, associata alle informazioni biologiche delle catture 
sperimentali, introducono un certo grado di soggettività alle stime di biomassa di 
acciughe e sardine. 
Un sistema capace di apportare maggiore obiettività sarebbe determinante nell’accrescere 
l’accuratezza delle stime di biomassa e la comprensione delle dinamiche di popolazione 
di queste specie, ai fini di una gestione sostenibile della risorsa. Il lavoro di Marta D’Elia 
(2012) e quello sviluppato nel presente lavoro di tesi, sulla scia del primo, sono proprio 
finalizzati al conseguimento di una maggiore obiettività nella classificazione dei banchi di 
pesci. 
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2. MATERIALI E METODI 
 
2.1. Sonar ed echosounder 
Poiché le strumentazioni utilizzate ai fini della raccolta dei dati per il presente studio sono 
stati principalmente sonar ed echosounder acustici, appare necessario descriverne a 
grandi linee il funzionamento. 
Il termine SONAR, acronimo di SOund Navigation And Ranging che sta a significare 
“navigazione e misurazione di distanza per mezzo del suono”, è una tecnica di 
propagazione del suono molto usata in mare. Si tratta di un localizzatore a ultrasuoni che 
veniva utilizzato durante la seconda guerra mondiale dalla marina militare americana per 
individuare i sommergibili nemici; il termine ha poi assunto un significato più generico 
che indica i sistemi di ricerca subacquea basati sull’emissione di suoni o ultrasuoni e sulla 
captazione di echi riflessi dagli oggetti incontrati, come fondo marino e corpi immersi.  
Si distinguono due categorie di sonar: quelli passivi e quelli attivi. I sonar attivi (Figura 
4) si basano sulla ricetrasmissione di impulsi ultrasonori, mentre i sonar passivi sono tali 
in quanto non trasmettono impulsi ma si basano solo sulla ricezione. Un sonar passivo 
non è altro che un sistema idrofonico costituito da uno o più sensori che captano i suoni 
trasmessi dagli oggetti sommersi, permettendo di localizzarne la direzione e la fonte 
nonché di definirne la distanza. I sonar attivi funzionano invece secondo il principio dei 
RADAR (RAdio Detection And Ranging ossia “individuazione e misurazione di distanza 
via radio”), infatti permettono di localizzare i corpi sommersi tramite la rivelazione degli 
echi restituiti dagli oggetti che hanno ricevuto impulsi sonori o ultrasonori emessi da un 
trasduttore. Quest’ultimo emette infatti un segnale ad alta energia acustica detto ping, 
mentre gli oggetti investiti dagli impulsi sonori riflettono il suono, per cui l’onda riflessa 
(eco) viene raccolta dai sensori. La misurazione del tempo che intercorre tra l’emissione 
del segnale acustico e il raggiungimento dell’emettitore da parte dell’onda permette di 
misurare la distanza (www.treccani.it). 
Per quanto riguarda i sistemi echosounder, funzionano tutti più o meno allo stesso modo 
e si tratta di apparecchi che permettono di individuare oggetti sotto la superficie delle 
acque, fornendo informazioni circa profondità e forma del fondo e di eventuali pesci 
presenti. Un ecoscandaglio è sostanzialmente un ricetrasmettitore che genera impulsi 
elettrici e li invia al trasduttore, il quale converte gli impulsi in onde sonore. Queste, 
rimbalzando contro gli oggetti sotto la barca, producono degli echi che tornano al 
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trasduttore, il quale converte l’energia del suono dell’eco in impulso elettrico che viene 
restituito all’ecoscandaglio. L’ecoscandaglio quindi misura il tempo intercorso tra la 
trasmissione di un impulso sonoro e la ricezione della sua eco, per calcolare la distanza 
dell’oggetto. A questo punto il microprocessore legge queste informazioni, le elabora e le 
mostra sullo schermo, in modo che vengano rappresentati su di esso gli oggetti e/o la 
posizione dei pesci. Si può quindi parlare di sistema-ecoscandaglio, il cui cuore è il 
trasduttore perché è proprio questo che trasforma gli impulsi elettrici in sonori e 
viceversa; è cioè il dispositivo che trasmette le onde sonore e riceve gli echi, permettendo 
allo scandaglio di interpretare, di leggere ciò che si trova sott’acqua. Il sistema-
ecoscandaglio interpreta dunque il risultato e mostra la profondità del fondo. E’ 
importante tenere presente che gli echi di alcune onde sonore sono più veloci di altri e che 
esiste una drastica differenza di densità tra l’aria e il resto del corpo di un pesce: questo 
concetto spiega come sia possibile che il trasduttore veda un pesce grazie all’aria presente 
nella sua vescica natatoria. Questa differenza di densità fa sì che le onde sonore emesse 
dall’ecoscandaglio rimbalzino (backscattering) in modo differente: il trasduttore riceve 
gli echi, mentre l’ecoscandaglio riconosce queste differenze e visualizza tutto questo 
come pesce	  (www.airmartechnology.com). 
 
	  
Figura 4. Principio di funzionamento del sonar attivo (Bozma & Kuc, 1991). 
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2.2. Trattamento di dati a singola frequenza per l’estrazione di banchi di 
pesce e delle aggregazioni planctoniche  
Si ritiene necessario spiegare nel dettaglio sia le procedure di acquisizione, sia quelle di 
elaborazione dei dati impiegate nel lavoro di Marta D’Elia (2012), in quanto entrambe 
rappresentano il substrato metodologico indispensabile sul quale si è sviluppato il 
presente lavoro di tesi.  
L’area di studio, rappresentata dalla porzione del Canale di Sicilia prospiciente la costa 
meridionale della Sicilia, è stata suddivisa in tre zone (Figura 5). Nell’ambito di essa, 
durante le campagne oceanografiche effettuate con la nave “Dallaporta” (Figura 6) 
dell’IAMC – CNR, è stato eseguito un tracciato acustico lungo i transetti perpendicolari 
alla costa.  
 
 
Figura 5. Area di studio. Mostra I siti, lungo il tracciato acustico giornaliero del survey, in cui banchi di pesce e 
plancton sono compresenti. E` riportata anche la separazione dell’area di studio in tre zone, indicate come Zona 1, Zona 
2, Zona 3 (Patti et al., 2011). 
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Figura 6. Nave oceanografica Dallaporta (a, b). 
 
Sulla base dei dati acustici acquisiti alle frequenze di 38 e 120 kHz, grazie all’utilizzo 
dell’echosounder scientifico della SIMRAD EK500, sono state ricavate 
contemporaneamente informazioni sui banchi di pesce e sulle aggregazioni planctoniche. 
Di tutti i transetti del tracciato acustico giornaliero del survey sono stati selezionati solo 
quelli diurni, in quanto durante il giorno le specie di piccoli pesci pelagici formano dei 
banchi. 
I dati acustici, estratti tramite il software Echoview V.3 e convertiti in formato ASCII, 
sono stati sottoposti ad algoritmi di analisi di immagine in Matlab: in pratica, dagli 
ecogrammi di entrambe le frequenze e sulla base dell’energia di backscattering, è stato 
possibile individuare e delimitare patch di plancton e banchi di pesce. 
Per l’identificazione di patch acustiche identificabili come banchi di pesce ed 
esclusivamente agli ecogrammi a 38 kHz è stata applicata la procedura riportata in Patti et 
al. (2011): essa utilizza come soglia dell’area minima i 4 m2 e un filtro nell’intervallo [-
58, -36 dB]; tramite il filtro, tutte le aggregazioni poco dense interpretate come 
informazione di banchi presenti nella metà superiore della colonna d’acqua sono state 
eliminate dalla totalità delle informazioni raccolte su tutti i banchi. 
Invece, per l’identificazione delle patch acustiche identificabili come plancton, dapprima 
gli ecogrammi a 38 e 120 kHz sono stati filtrati includendo nell’analisi valori di 
backscattering compresi solo nell’intervallo [-70, -50 dB]; è stata poi utilizzata una 
maschera binaria che poneva a 1 i valori di ogni pixel all’interno di questo intervallo, a 0 i 
valori posti al di fuori. La differenza tra gli ecogrammi binari delle due frequenze ha dato 
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luogo a un ulteriore ecogramma risultante che ha dato luogo a una maschera binaria: sono 
stati posti uguali a 0 i pixel con valore minore o uguale a 5 dB; uguali a 1 invece i pixel 
con valore superiore a 5 dB. In ragione della tipica distribuzione in strati orizzontali del 
plancton, questa seconda maschera binaria è stata sottoposta a un filtro morfologico che 
utilizza un elemento strutturale di dimensione 3x3. L’ecogramma binario risultante 
moltiplicato per l’ecogramma originario a 120 kHz conclude la procedura (Patti et al., 
2011). Dalle patch individuate, precisamente dalla sola frequenza a 38 kHz, vengono 
estratti i parametri descrittivi della struttura della patch, cioè quelli di posizione (come 
profondità e distanza dal fondo), di dimensione (come area, lunghezza, altezza, 
elongazione), di energia sia in NASC (indice di biomassa) sia in NASC/AREA (indice di 
densità).  
Ogni miglio nautico i valori medi di NASC sono stati mediati e sono state escluse 
dall’analisi quelle aree in cui non erano compresenti banchi di pesce e plancton, al fine di 
analizzare la relazione tra biomassa o densità dei banchi di pesce e biomassa o densità 
delle patch di plancton. Per investigare tale relazione e in particolare per individuare 
eventuali relazioni non lineari, si è scelto di fare uso dei Modelli Additivi Generalizzati 
(GAMs). Per proseguire l’analisi e analizzare le relazioni per ognuna delle tre Zone, il 
plancton che si trovava tra 1 e 20 m di profondità è stato poi separato da quello che si 
trovava a distanza dal fondo inferiore ai 5 m, cioè il plancton superficiale è stato separato 
da quello profondo. I modelli sono stati applicati grazie ad una distribuzione Gaussiana 
dell’errore con l’identità come funzione di link. E’ stata poi applicata sui dati una 
trasformazione logaritmica dei predittori perché fosse rispettata la normalità nelle 
distribuzioni. Sono state selezionate le funzioni di smoothing secondo la metodologia di 
Hastie & Tibshirani (1990) usando la libreria “mgcv” del software statistico R (R. 
Development Core Team, 2005). 
 
2.3. Trattamento dei dati a multifrequenza per la caratterizzazione e 
l’identificazione dei banchi di pesci 
I due echosounder EK500 ed EK60 utilizzati per raccogliere i dati acustici presentano due 
o tre trasduttori split-beam i quali, calibrati secondo il metodo raccomandato da Foote et 
al. (1987), operano alle frequenze di 38, 120 e 200 kHz.  
I tre trasduttori emettevano ping contemporaneamente ogni secondo, con la differenza 
che l’impulso prodotto dall’echosounder EK500 per le frequenze di 38, 120 e 200 kHz 
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dura rispettivamente 1.0, 1.0, 0.6 ms, mentre l’impulso prodotto dall’echosounder EK60 
per tutte e tre le frequenze dura 1.024 ms. Grazie a tali strumentazioni, sono stati raccolti i 
dati acustici lungo transetti costa-largo (Figura 7) effettuati presso la piattaforma 
continentale della Sicilia meridionale, con una velocità di navigazione pari a 10 nodi. Le 
operazioni di cattura sono state svolte, invece, ad una velocità di 4 nodi, utilizzando una 
rete pelagica caratterizzata da apertura orizzontale di 13-15 metri, apertura verticale della 
bocca di 6-8 metri, dimensione delle maglie terminali di 10 mm.  
	  
Figura 7. Area di studio. In rosso sono visualizzate le catture monospecifiche  e i transetti costa-largo effettuati durante 
il survey ANCHEVA2009. La lettera indica la specie predominate nella cala: A=acciughe, O=altre specie pelagiche, 
S=sardine, D=demersali (D’Elia, 2012). 
 
2.4. Trattamento dei dati acustici per l’estrazione delle informazioni sui 
banchi di pesce da dati a multifrequenza 
Dall’ecogramma sono state isolate le ecotracce riferibili a potenziali banchi di pesce.  
In una prima fase si è applicato agli ecogrammi un “fish school filter”, cioè il filtro 
sviluppato da SINFAMI (Fernandes et al., 2006), modificato, adattato ai banchi e quindi 
implementato come algoritmo. Tale algoritmo applica dei filtri al fine di isolare i banchi 
di pesce con vescica natatoria e rende spazialmente comparabili dati acquisiti a differenti 
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frequenze; esso ha permesso di ottenere un ecogramma “più pulito” da analizzare per 
identificare le caratteristiche dei banchi di pesce.  
Per la seconda fase si è proceduto ad utilizzare un altro algoritmo: esso, basandosi su 
alcuni parametri di banco, è servito per individuare e isolare le ecotracce corrispondenti a 
potenziali banchi presenti nell’area campionata dalla rete. Le ecotracce isolate in questo 
modo vengono selezionate come oggetti da utilizzare per la successiva classificazione. 
Le operazioni effettuate durante la terza fase hanno permesso di estrarre i parametri 
energetici, morfologici e batimetrici. 
 
2.5. L’approccio fuzzy naïve Bayes per la classificazione dei segnali da 
acustica 
La metodologia proposta in questo lavoro di tesi nasce dalla fusione di logica fuzzy e 
teorema di Bayes per dar luogo ad un approccio modellistico consistente in un 
compilatore naïve Bayes operante in ambiente fuzzy (Tang e Xu, 2005). Si tratta, in 
sintesi, di un compilatore naïve bayes in cui le probabilità in input sono definite a partire 
dalla fuzzyficazione delle variabili di sistema; l’output rende un valore di probabilità 
associato ad un fuzzy set appartenente alla partizione fuzzy del dominio della variabile 
target di interesse, nel caso specifico la composizione percentuale in specie di pesce di 
quanto rilevato col sonar durante ogni singola cala (Bozzeda, 2013). 
 
2.5.1. Fuzzy Logic 
La fuzzy logic si basa sul concetto di fuzzy set (Zadeh, 1965) ossia di un insieme al quale 
un elemento appartiene con un grado di verità compreso nell’intervallo [0,1] (Figura 8). 
Figura 8. Fuzzy set: partizione del dominio di una variabile X in tre fuzzy sets che si compenetrano nel punto medio e 
che rispondono alla funzione d’appartenenza a “triangolo isoscele”.µA/B(x)=coefficiente d’appartenenza di x ad un fuzzy 
set; la relazione µA(x)+µB(x)=1 esprime la relazione che esiste fra i coefficienti d’appartenenza di un elemento x 
conosciuto con incertezza nulla (Bozzeda, 2013). 
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Assunta l’impossibilità di ottenere misure di grandezze o fenomeni reali con un errore 
nullo o con l’assoluta sicurezza della costanza dell’errore, la logica fuzzy inquadra il 
grado d’incertezza come una “qualità” della grandezza misurata. Un qualunque dato può 
rispondere ad una determinata caratteristica secondo un valore compreso fra 0 e 1.  
Il grado di veridicità di un certo valore rispetto ad una determinata caratteristica è 
chiamato “coefficiente d’appartenenza” ed esprime l’appartenenza di un valore ad un 
fuzzy set che ne definisce una caratteristica. E’ dimostrato che i coefficienti di 
appartenenza esprimono valori di possibilità; rimane invece aperta la discussione sul 
considerarli o meno valori di probabilità. Formalmente i coefficienti d’appartenenza 
verificano i tre assiomi di Kolmogorov (Zadeh, 1968) ed il problema del complementare 
per cui se ne può dimostrare la loro valenza probabilistica. 
Attorno alla teoria dei fuzzy set sono state sviluppate in diversi campi applicazioni in 
grado di trattare l’incertezza di stato di sistemi di variabili. 
Ritornando al significato formale dei “coefficienti di appartenenza”, essi indicano un 
valore di possibilità. Per definire il significato di “valore di possibilità” si può ricorrere ad 
un esempio utilizzato da Zadeh, il padre della logica fuzzy. Si consideri l’enunciato: “è 
possibile che Giacomo questa mattina si mangi 3 uova, ma non l’ha mai fatto, è quindi 
improbabile che succeda”. 
L’esempio mostra come il termine possibilità convogli in sé un significato di 
fattibilità/veridicità ed un significato di consistenza con l’informazione disponibile. Un 
evento è oggettivamente possibile se esiste una fattibilità fisica per il suo realizzarsi. Dal 
punto di vista “frequentista” una possibilità può essere considerata come limite superiore 
di una distribuzione e quindi un’estensione del concetto più restrittivo (ma più robusto in 
virtù del numero più elevato di implicazioni) di probabilità.  
 
2.5.2. Compilatore naïve Bayes 
Un compilatore bayesiano è una metodologia di tipo probabilistico che, avvalendosi di 
una serie di dati etichettati, stima i parametri del modello generativo e classifica le nuove 
istanze osservate utilizzando il teorema di Bayes (John e Langley, 1995) e selezionando 
la classe o categoria o intervallo di valori in un dominio continuo che ha la probabilità 
maggiore di aver generato l’istanza. Questo metodo di classificazione è considerato 
importante per diversi motivi, fra cui la semplicità di implementazione e di calcolo dei 
parametri che non necessita di complicati schemi di calcolo.  
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Teorema di Bayes :  
 
 
 
 
 
Il naïve Bayes è uno dei compilatori più semplici e versatili poiché si basa sull’unica 
assunzione semplificativa che tutti gli attributi che descrivono un’istanza siano fra loro 
condizionatamente indipendenti (Pazzani, 1995; Kohavi, 1996). Nonostante la sua 
semplicità e le restrizioni dell’assunzione semplificativa, in pratica mai rispettata per la 
maggior parte di pattern complessi, dalla letteratura emerge come il compilatore funzioni 
sorprendentemente bene e come le sue prestazioni complessive siano le migliori fra i 
classificatori bayesiani conosciuti. L’assunzione di “indipendenza condizionale” viene 
detta “assunzione naïve Bayes” e, in base a questa, il classificatore esegue una 
classificazione di tipo MAP (Maximum Aposteriori Probability). L’ambito applicativo del 
naïve Bayes riguarda la classificazione di istanze descrivibili attraverso un insieme di 
attributi di cardinalità anche molto elevate. A differenza di altri algoritmi di 
apprendimento, il naïve Bayes non ricerca la soluzione nello spazio delle possibili 
soluzioni (aprioristiche), ma ne stima la veridicità sulla base delle frequenze osservate 
nelle istanze di apprendimento.  
Sia X = {x1,x2,..,xn} un insieme di variabili che descrivono gli attributi delle istanze da 
classificare e sia Y={y1,y2,...ym} una variabile i cui stati rappresentano le categorie di 
appartenenza possibili delle istanze (Figura 9). Il compilatore stima i parametri di una 
funzione che fornisce la classe di appartenenza dell’istanza stessa. 
 
 
Figura 9: Schema concettuale del funzionamento di un classificatore naïve Bayes in cui i parametri sono equivalenti 
alle probabilità condizionate di ogni n-esima “features”(x) data ogni classe m-esima(y) (Bozzeda, 2013). 
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L’assunzione d’indipendenza condizionale per cui le componenti delle istanze sono 
indipendenti all’interno di ciascuna classe fa in modo che: 
 
 
 
da cui si desume che le distribuzioni marginali di ogni attributo delle classi sono stimabili 
separatamente. In conseguenza di questo, un problema n-multivariato risulta risolvibile 
come un problema n-univariato semplificando la parte computazionale della 
classificazione. 
La relazione naïve Bayes fra attributi delle istanze e classe di attribuzione è una relazione 
non lineare che non richiede monotonicità in xj per cui risulta potenzialmente in grado di 
replicare qualunque dinamica di classificazione. 
L’applicazione del naïve Bayes proposta in questo lavoro si basa principalmente su queste 
due ultime caratteristiche del classificatore che permettono rispettivamente il trattamento 
di data set multivariati ad elevata dimensionalità e l’individuazione nel sistema delle 
variabili di punti soglia che il modello identifica come punti di “treshold” che descrivono 
l’assegnazione di un banco ad una specie piuttosto che ad un’altra. 
 
2.5.3. Approccio fuzzy naïve Bayes  
L’alta complessità e l’alta incertezza (quindi l’elevata dimensionalità) associate ai segnali 
sonar registrati possono essere trattate attraverso l’utilizzo congiunto di logica fuzzy e 
compilatore naïve Bayes. Il sistema derivante è un compilatore fuzzy naïve Bayes che 
consiste in un compilatore naïve Bayes operante in ambiente fuzzy.  
Il compilatore, come un normale naïve Bayes, elabora i dati per la stima dei parametri 
sotto forma di istanze.  
L’algoritmo del compilatore è composto da 5 step successivi (Widyantoro e Yen, 2000): 
1. fuzzyficazione delle variabili; 
2. fase di apprendimento; 
3. inferenza fuzzy naïve Bayes sulle nuove istanze osservate; 
4. definizione del risultato utilizzando la regola del centroide all’interno dell’intervallo 
di incertezza risultante dal compilatore; 
5. defuzzyficazione dell’output. 
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1 – La fuzzyficazione delle variabili consiste nel descrivere le variabili considerate 
secondo formalismo fuzzy. Viene creata una partizione fuzzy all’interno del dominio di 
valori di ciascuna variabile per cui ogni dominio di sistema viene descritto da una 
successione di fuzzy set secondo la quale verranno fuzzyficate le osservazioni che 
compongono il set di training in base al quale il compilatore effettuerà la fase di learning. 
2 – Durante la fase di learning il sistema stima i parametri del classificatore dati dalle 
probabilità marginali di ogni fuzzy set  
 
 
 
 
 Dove: 
 L è il set di apprendimento 
 xi indica la generica i-esima variabile 
 e indica una generica istanza del set di apprendimento L, 
 
e dalle probabilità condizionate di ogni fuzzy set dato il valore della variabile target 
 
 
 
 
Nella fase di learning i valori di probabilità congiunta e condizionata sono calcolati 
secondo la definizione di spazio di probabilità di Lebesgue e sono riferiti all’evento fuzzy 
cioè alla possibilità che una data variabile assuma valori inclusi in un particolare fuzzy set 
(Zadeh 1968).  
3 – Inferenza fuzzy naïve Bayes: data una nuova istanza osservata, prevista o simulata il 
compilatore calcola per ogni fuzzy set della partizione della variabile target la probabilità 
condizionata del fuzzy set target rispetto alla nuova istanza osservata.  
 
 
 
L’output finale (della variabile target) è composto da una serie di probabilità 
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condizionate associate ai fuzzy set di cui si compone la partizione della variabile target.  
4 – I valori previsti sono ottenuti secondo criterio MAP (Maximum aposteriori 
probability) attraverso il metodo del centroide, per cui si avranno uno o più valori 
secondo il carattere estremo delle nuove istanze a cui il compilatore associa un campo di 
incertezza calcolato in base alla somiglianza statistica con le istanze di training. 
L’utilizzo congiunto di logica fuzzy e compilatore naïve Bayes rende l’output di 
classificazione simile per accuratezza all’output di un metodo predittivo. Il dominio della 
variabile output (variabile target) sottoposto a fuzzyficazione non è infatti più 
rappresentato da classi discrete ma da classi sfumate.  
 
2.5.4. Considerazioni sul metodo 
L’approccio fuzzy naïve Bayes si presenta robusto rispetto al rumore inevitabilmente 
presente in un set complesso di dati. I set di output dovuti ad una o più particolari forzanti 
mostrano una diminuzione generale della variabilità in quanto la classificazione è 
influenzata dall’intero set di training. Una misura di variabilità reale degli output è 
calcolabile in riferimento ai diversi range d’incertezza dei risultati.  
Il rumore presente nei dati viene “splittato” nelle varianze associate alle diverse variabili 
per cui in fase di elaborazione si osserva una diminuzione del rumore totale in ragione, 
appunto, della distribuzione del rumore. Quest’ultima caratteristica rende l’approccio 
potenzialmente adatto all’analisi e all’interpretazione di ecogrammi mono-multispecie di 
banchi di pesce. La robustezza dell’approccio rispetto a pattern d’apprendimento ad 
elevata variabilità è legata all’elevato numero di parametri che vengono stimati durante la 
fase di apprendimento. Se si considera n come il numero di variabili considerate e k il 
numero di fuzzy set della partizione, durante la fase di apprendimento vengono stimati 
k2(n-1) + k(n-1) +1 parametri. 
Approcci analoghi sono stati utilizzati per la descrizione, l’analisi e la modellizzazione di 
pattern di dati complessi in diversi ambiti; esistono infatti applicazioni fuzzy naïve Bayes 
in oceanografia (Randon et al., 2008), robotica (Bustamante et al., 2007), classificazione 
del testo (Storr, 2002) ed analisi di comunità bentoniche (Bozzeda, 2013). 
Ogni nuova istanza osservata, inoltre, può essere utilizzata in un procedimento di 
autocalibrazione del modello, aggiornando la fase di learning.  
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2.6. Approccio metodologico: campagne oceanografiche 
Come già specificato, per bypassare la tempistica che intercorre fra l’acquisizione dati, la 
loro “pulizia” e la successiva elaborazione, le osservazioni utilizzate per questo lavoro di 
tesi provengono da campagne oceanografiche effettuate tra il 2002 e il 2011 dall’IAMC-
CNR di Capo Granitola.  
Oltre ai motivi sopra riportati, l’applicazione di un algoritmo di classificazione allo stesso 
set di dati alternativo a quello normalmente utilizzato (classification tree) ne agevolerà il 
futuro confronto particolareggiato e l’eventuale integrazione dei due metodi. 
I tempi di lavoro in barca sono scanditi da una turnazione. 
Le attività da svolgere a bordo sono diverse; quelle eseguite nell’ambito delle campagne 
cui ho partecipato sono le seguenti:  
- attività relative ad echosurvey (acquisizione dati acustici con echosounder Simrad 
EK60); 
- attività relative alle cale con rete pelagica (operazioni di prelievo del pesce; 
pesatura; smistamento per specie e taglia; eventuali analisi da svolgere a bordo; 
eventuale congelamento o conservazione in formalina per analisi da svolgere 
successivamente a terra); 
- rilevamento dei profili delle variabili oceanografiche (tramite sonda 
multiparametrica CTD 9/11 plus della Seabird); 
- campionamento di acqua (tramite bottiglie Niskin); 
- campionamenti planctonici (tramite retino WP2); 
- campionamenti ittioplantonici e zooplanctonici con retini BONGO40; 
- calibrazione dell’echosounder, attraverso il metodo della sfera standard. 
Appare utile descrivere più nel dettaglio la parte che riguarda le tecniche acustiche e le 
strumentazioni adoperate. 
Nello scafo della nave (a 3.5 m dalla superficie) sono installati tre trasduttori che inviano 
l’impulso acustico verso il fondo, ognuno con una diversa frequenza (38 kHz, 120 kHz e 
200 kHz), e che ricevono l’eco di risposta.  
I trasduttori sono collegati a tre GPT (General Purpose Transceiver) mostrati in figura 
10. Uno per ogni trasduttore, essi fungono da interfaccia tra trasduttore e computer. I tre 
GPT, sono connessi in rete attraverso un concentratore detto switch (posto al di sopra dei 
tre GPT, in figura 10) per cui viene creata una “rete locale”. Allo switch è collegato il 
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computer in modo tale che tutte le informazioni vengano trasferite in un senso e nell’altro 
(dallo switch al computer e viceversa). 
L’applicativo software ER60 della Simrad programma e gestisce i tre GPT nel loro 
funzionamento. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
A seconda dell’oggetto che il segnale acustico incontra, si hanno diversi tipi di echi di 
ritorno, perché, in base alla lunghezza d’onda, le frequenze inviate interferiscono o meno 
con certi oggetti. Sebbene gli echi da soli non diano informazioni complete sulle specie di 
pesce insonificate, l’analisi degli ecogrammi permette di eliminare il segnale del plancton 
(rappresentato da echi di ampiezza inferiore rispetto a quelli dei pesci). Questi ultimi due 
elementi sono risultati molto utili agli obiettivi delle ricerche di Marta D’Elia (2012), che 
è riuscita a classificare banchi monospecifici di pesce e che considerava come “rumore” 
l’eco acustica del plancton. La presenza di quest’ultimo può invece tornare utile, ad 
esempio, per la caratterizzazione della forma di un banco di pesce, nel caso ad esempio si 
tratti di una specie planctivora. 
Ad ognuno dei 3 trasduttori corrisponde un ecogramma (Figura 11) e ogni riga verticale 
sull’ecogramma rappresenta un impulso trasmesso e un’eco ricevuta. Considerato che 
viene emesso un impulso al secondo e che la velocità del suono è di circa 1500 m/s, è 
possibile scandagliare in un secondo i primi 750 m di colonna d’acqua, sebbene per le 
specie che ci interessa studiare basterebbe acquisire dati fino ad una profondità 
decisamente inferiore. 
Figura 10. Dai trasduttori agli ecogrammi. 
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Tutto quello che il segnale incontra nella colonna d’acqua dà, dunque, riflessione in 
relazione alla differenza di impedenza acustica dell’oggetto riflettente rispetto all’acqua. 
Il segnale più forte è quello restituito dal fondo ed è molto importante, infatti l’ispezione 
di cala - oltre che per vedere se ci sono banchi di pesce - si esegue per vedere se il fondo 
presenta o meno repentine variazioni di pendenza che potrebbero danneggiare la rete 
nella fase del campionamento biologico. 
Ogni ecogramma (Figura 12) mostra tipicamente 1 miglio nautico e presenta in alto una 
zona nascosta: i primi 2 metri dal trasduttore rappresentano infatti il cosiddetto “campo 
vicino” che è ininterpretabile.	  	  
	  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 11. Schermata dell’echosounder in cui si nota un ecogramma per ogni 
trasduttore (38, 120, 200 kHz). 
Figura 12. Esempio di Ecogramma 
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Ogni trasduttore è circolare ed è diviso in 4 settori, ciascuno dei quali trasmette 
contemporaneamente lo stesso impulso. Nel campo vicino l’interferenza tra le quattro 
onde di pressione generate dai quattro settori non dà luogo ad una “interferenza 
costruttiva” (che si ha quando l’onda diventa piana) perché ciascuna di esse è ancora 
circolare. 
Il sistema sopra descritto acquisisce informazioni con la nave sempre in movimento e a 
velocità intorno ai 9-10 nodi; in caso di condizioni meteo-marine avverse, la nave deve 
rallentare il moto per ridurre il rumore prodotto dalle bolle d’aria mescolate all’acqua 
nello strato più superficiale, ma comunque è buona norma non ridurre la velocità al di 
sotto dei 5 nodi. 
Tutti i dati sono georeferenziati, tramite sistema GPS, che associa le coordinate al singolo 
ping per poter ricostruire il tracciato.  
I dati acquisiti vengono registrati su hard disk in modo continuo. Occasionalmente, 
mentre si percorreva un certo transetto si calava la rete (cala) per la pesca dei banchi di 
pesce su cui campionare a bordo gli esemplari per le analisi biologiche. La cala 
percorreva un tratto di mare di circa 4 miglia nautiche e catturava tutti i banchi che 
incontrava. I dati acustici da abbinare al periodo e al tratto di mare in cui si era svolta la 
cala, una volta contati i pesci, venivano poi rintracciati attraverso il riscontro delle 
coordinate. 
Durante le campagne, ci si ferma in punti ben precisi per rilevare i parametri chimico-
fisici dell’acqua: in corrispondenza dei vertici dei transetti (di solito perpendicolari alla 
costa e paralleli tra loro) vengono fissate le stazioni per il rilevamento dei parametri fisici 
con CTD (sonda multiparametrica che rileva informazioni su conduttività, temperatura e 
profondità). 
Superati i 5 nodi, viene attivato il sistema per la registrazione dei dati, in formato 
RAWDATA, dati grezzi: essi conservano il segnale acquisito dai trasduttori in formato 
digitale. I parametri di calibrazione permettono in un qualunque momento di risalire al 
livello di pressione acustica di backscattering ricevuto per ogni ping emesso.  
La calibrazione dei trasduttori è un procedimento, che viene svolto almeno una volta nel 
corso del survey, di fondamentale importanza perché permette di compensare eventuali 
derive dei componenti che costituiscono gli echosounder e consente di tenere conto di 
eventuali fattori esterni (fattori biotici e abiotici). Per le procedure di 
POSTPROCESSING, naturalmente è necessario combinare i dati acquisiti a bordo nel 
corso del survey con i dati di calibrazione. 
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La calibrazione è necessaria perché permette che i dati, interpolati tra di loro, vengano 
tradotti in quantità di biomassa di organismi: se essa non viene effettuata, non è quindi 
possibile analizzare il dato e produrre informazioni quantitative sulla biomassa ittica 
investigata. 
Il principale obiettivo del survey era quello di ottenere la distribuzione spaziale di 
acciughe e sardine unitamente ad altre specie di pesce pelagici presenti. 
Il sistema ER60 acquisisce 3 tipi di file, il primo dei quali è un filename.raw, che riporta 
la data e l’ora di registrazione di Greenwich e contiene informazioni sia sulla colonna 
d’acqua che sul fondale. Esso è accompagnato da altri due file: filename.bot, un file più 
piccolo che dà informazioni su quello che il sistema ha interpretato come fondo, e 
filename.idx che contiene le posizioni GPS. 
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3. ELABORAZIONI 
 
3.1 Criteri adottati per l’elaborazione 
L’enorme mole di dati estratti a seguito dell’elaborazione dei dati acustici - si tratta in 
particolare di 435 osservazioni relative ad ogni banco rilevato, per cui erano state rilevate 
87 variabili (D’Elia, 2012) - ha reso possibile un’oculata cernita di quelli più adeguati per 
le elaborazioni da attuare secondo il nuovo approccio modellistico.  
 
3.2. Scelta delle variabili 
Una volta eliminate tutte quelle variabili non necessarie alla classificazione, quali 
etichette, date, orari, coordinate geografiche (latitudine e longitudine) ecc., la matrice 
Excel originaria è stata ripulita anche delle osservazioni di tutte quelle variabili i cui dati 
non erano disponibili (NA) per tutti i banchi. In tal modo si è ottenuta una matrice 
costituita da 403 osservazioni per le seguenti 40 variabili, ciascuna delle quali rappresenta 
un parametro morfologico, batimetrico o energetico e per ciascuna delle quali è riportato 
tra parentesi il codice identificativo: 
1) valore medio del volume di backscattering strenght alla frequenza di 38 kHz per il 
banco analizzato (Sv_mean_38); 
2) Nautical Area Scattering Coefficient alla frequenza di 38 kHz (NASC_38); 
3) valore massimo del volume di backscattering strenght alla frequenza di 38 kHz per 
il banco analizzato (Sv_max_38); 
4) valore minimo del volume di backscattering strenght alla frequenza di 38 kHz per il 
banco analizzato (Sv_min_38); 
5) altezza media del banco (Height_mean); 
6) profondità media del banco (Depth_mean); 
7) valore della lunghezza (estensione orizzontale) del banco in assenza di correzione 
(Uncorrected_length); 
8) valore dello spessore (estensione verticale) del banco in assenza di correzione 
(Uncorrected_thickness); 
9) valore del perimetro del banco in assenza di correzione (Uncorrected_perimeter); 
10) valore dell’area del banco in assenza di correzione (Uncorrected_area); 
11) deviazione standard dei valori di Sv compresi nel banco (Standard_deviation_38); 
12) skewness dei valori di Sv compresi nel banco (Skewness_38); 
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13) valore corretto della lunghezza (estensione orizzontale) del banco 
(Corrected_length); 
14) valore corretto dello spessore (estensione verticale) del banco 
(Corrected_thickness); 
15) valore corretto del perimetro del banco (Corrected_perimeter); 
16) valore corretto dell’area del banco (Corrected_area); 
17) parametro statistico utilizzato per misurare la dispersione di energia a 38 KHz 
all’interno di un banco lungo la direzione orizzontale (Horizontal_roughness_38); 
18) parametro statistico utilizzato per misurare la dispersione di energia a 38 KHz 
all’interno di un banco lungo la direzione verticale (Vertical_roughness_38); 
19) area calcolata assumendo che la forma del banco sia cilindrica 
(X3D_school_area); 
20) volume calcolato assumendo che la forma del banco sia cilindrica 
(X3D_school_volume) 
21) misura dell’area di backscattering alla frequenza di 38 kHz su scala lineare 
(ABC_38) 
22) misura dell’area di backscattering alla frequenza di 38 kHz su scala logaritmica 
(Area_Backscatter_Strength_38) 
23) valore dello spessore (estensione verticale) del banco corretto per la geometria del 
beam in accordo al sistema del 1998 di Diner (Thickness_mean); 
24) per traduttori verticali questo parametro coincide con la Depth mean (profondità 
media del banco calcolata nel centro geometrico) (Range_mean); 
25) volume campionato (Beam_volume_sum); 
26) valore medio del volume di backscattering strenght alla frequenza di 120 kHz per 
il banco analizzato (Sv_mean_120); 
27) Nautical Area Scattering Coefficient alla frequenza di 120 kHz (NASC_120); 
28) valore massimo del volume di backscattering strenght alla frequenza di 120 kHz 
per il banco analizzato (Sv_max_120); 
29) valore minimo del volume di backscattering strenght alla frequenza di 120 kHz 
per il banco analizzato (Sv_min_120); 
30) deviazione standard dei valori di Sv compresi nel banco per la frequenza 120 kHz 
(Standard_deviation_120); 
31) skewness dei valori di Sv compresi nel banco per la frequenza 120 kHz 
(Skewness_120); 
	   47	  
32) parametro statistico utilizzato per misurare la dispersione di energia a 120 KHz 
all’interno di un banco lungo la direzione orizzontale 
(Horizontal_roughness_120); 
33) parametro statistico utilizzato per misurare la dispersione di energia a 120 KHz 
all’interno di un banco lungo la direzione verticale (Vertical_roughness_120); 
34) misura dell’area di backscattering alla frequenza di 120 kHz su scala lineare 
(ABC_120); 
35) misura dell’area di backscattering alla frequenza di 120 kHz su scala logaritmica 
(Area_Backscatter_Strength_120); 
36) variabilità della superficie del banco; si tratta di un indice pari al rapporto tra il 
perimetro del banco e il perimetro del rettangolo al contorno del banco, avente 
una certa altezza e lunghezza (Unevennes2); 
37) dimensione frattale; si tratta di un indice della complessità della forma del banco 
(Fractaldim); 
38) distanza media del banco dal fondo (Mean_dist_bottom); 
39) numero di banchi per cala (N° banchi per cala); 
40) distanza del banco dalla costa in metri (mDistanceToCoast). 
La matrice dei dati bruti costituita dalle 403 osservazioni per ciascuna delle 40 variabili è 
stata utilizzata per costruire il grafico della PCA (Principal Component Analysis) (Figura 
13) con la sua tabella esplicativa (Tabella 1); poiché l’analisi risultava poco chiara e poco 
esplicativa, è stato necessario mantenere nella sua interezza la variabilità di tutte le 
variabili per costruire il classificatore fuzzy naïve Bayes.  
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Figura 13. PCA totale. 
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Tabella 1. Tabella esplicativa della PCA in figura 13. 
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Quindi, ancora dalla matrice dei dati bruti è stata calcolata una matrice triangolare di 
similarità a coppie tra variabili utilizzando il Coefficiente di Correlazione di Pearson; 
infine, mediante software Primer, è stato costruito un grafico a cluster riportato in 
Appendice 1.  
Con l’obiettivo di ottenere pattern di informazione più univoci possibile, sono state 
eliminate le variabili maggiormente correlate che avrebbero potuto portare ridondanza 
informativa al momento della stima dei parametri di classificazione: sulla base del grafico 
a cluster e soprattutto della sua tabella esplicativa (Appendice 2) è stato possibile ridurre 
la mole di variabili da utilizzare per le successive elaborazioni. E’ stato pertanto stabilito 
di mantenere tutte le variabili meno correlate tra loro scegliendo quelle con un valore del 
Coefficiente di Pearson inferiore a 0.9 (90%) (risalendo, quando occorreva, lungo i 
cluster di ordine superiore fino ad individuare le variabili originali che per prime 
formavano gruppo). Alcune variabili con valore di correlazione maggiore o uguale a 0.9 
sono state ulteriormente trattenute secondo i seguenti criteri: 
-­‐ nel caso di variabili come una media correlata ad un massimo o a un minimo, è 
stata mantenuta solo la variabile della media; 
-­‐ nel caso di un minimo correlato a un massimo, sono state mantenute entrambe le 
variabili; 
-­‐ nel caso di variabili corrette e non corrette secondo la correzione di Diner sono state 
mantenute quelle non corrette (poiché le dimensioni orizzontali e verticali dei 
banchi soffrono di alcune distorsioni legate alla lunghezza dell’impulso e alla 
larghezza del beam, Diner nel 2001 ha suggerito una procedura di correzione da 
applicare ai parametri morfologici quando si usa un echosounder verticale; essa 
tuttavia non è sempre applicabile). 
Le 17 variabili selezionate sono riportate nel seguente elenco: 
1) valore medio del volume di backscattering strenght alla frequenza di 38 kHz per il 
banco analizzato (Sv_mean_38); 
3) valore massimo del volume di backscattering strenght alla frequenza di 38 kHz per il 
banco analizzato (Sv_max_38); 
4) valore minimo del volume di backscattering strenght alla frequenza di 38 kHz per il 
banco analizzato (Sv_min_38); 
6) profondità media del banco (Depth_mean); 
7) valore della lunghezza (estensione orizzontale) del banco in assenza di correzione 
(Uncorrected_length); 
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8) valore dello spessore (estensione verticale) del banco in assenza di correzione 
(Uncorrected_thickness); 
9) valore del perimetro del banco in assenza di correzione (Uncorrected_perimeter); 
10) valore dell’area del banco in assenza di correzione (Uncorrected_area); 
11) deviazione standard dei valori di Sv compresi nel banco (Standard_deviation_38); 
17) parametro statistico utilizzato per misurare la dispersione di energia a 38 KHz 
all’interno di un banco lungo la direzione orizzontale (Horizontal_roughness_38); 
18) parametro statistico utilizzato per misurare la dispersione di energia a 38 KHz 
all’interno di un banco lungo la direzione verticale (Vertical_roughness_38); 
19) area calcolata assumendo che la forma del banco sia cilindrica (X3D_school_area); 
21) misura dell’area di backscattering alla frequenza di 38 kHz su scala lineare 
(ABC_38); 
26) valore medio del volume di backscattering strenght alla frequenza di 120 kHz per il 
banco analizzato (Sv_mean_120); 
30) deviazione standard dei valori di Sv compresi nel banco per la frequenza 120 kHz 
(Standard_deviation_120); 
32) parametro statistico utilizzato per misurare la dispersione di energia a 120 KHz 
all’interno di un banco lungo la direzione orizzontale (Horizontal_roughness_120); 
33) parametro statistico utilizzato per misurare la dispersione di energia a 120 KHz 
all’interno di un banco lungo la direzione verticale (Vertical_roughness_120). 
 
3.3. Correlazioni tra le variabili e le percentuali di pesci catturati 
E’ stato studiato l’insieme dei dati relativi alle osservazioni di ciascuna delle 17 variabili 
illustrate nell’elenco sopra riportato, correlando ciascuna delle 17 variabili con ciascuno 
dei 5 output, dove per output si intende: % anchovy (Engraulis encrasicolus), %sardine 
(Sardina pilchardus), %Horse mack (Trachurus trachurus), %OPS (Other Pelagic 
Species), %Demersal (specie demersali). Costruendo 85 grafici di dispersione con 
indicatori, la linea di tendenza che veniva fuori e i bassi valori di R2 (min: 4.4E-0.5 e 
max: 0.473) hanno dimostrato che nessuna delle 17 variabili si correla con le 5 variabili 
di output in modo sufficiente da poter essere utilizzata come unico indicatore delle specie 
presenti nei banchi (si riporta qualche esempio dei nostri grafici di correlazione nelle 
Figure 14-15-16-17-18). 
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Figura 14. Esempio di grafico di dispersione tra la variabile di input  
“ABC_38” e la variabile di output “% di Engraulis encrasicolus”. 
 
 
Figura 15. Esempio di grafico di dispersione tra la variabile di input  
“Uncorrected_thickness” e la variabile di output “% di Sardina pilchardus”. 
 
 
Figura 16. Esempio di grafico di dispersione tra la variabile di input  
“X3D_school_area” e la variabile di output “% di Trachurus trachurus”. 
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Figura 17. Esempio di grafico di dispersione tra la variabile di input  
“Horizontal_roughness_120” e la variabile di output “% di Other Pelagic Species”. 
 
 
Figura 18. Esempio di grafico di dispersione tra la variabile di input  
“Uncorrected_length” e la variabile di output “% di specie demersali”. 
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3.4. Metodo fuzzy naïve Bayes: fuzzyficazione 
Infine si è proceduto alla fuzzyficazione di tutti i valori della matrice “ripulita”, allo 
scopo di costruire il classificatore fuzzy naïve Bayes che rappresenta il nostro risultato 
complessivo. Le formule per la fuzzyficazione sono le due seguenti: 
 
(n – Min) ⁄ 20   (1) 
 
(Max – n) ⁄ 20   (2) 
 
dove : 
“n” rappresenta il valore standardizzato; 
“Min” è il minimo del fuzzyset; 
“Max” è il massimo del fuzzyset; 
“20” è la metà di ciascun fuzzyset. 
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4. RISULTATI 
Sulla base delle elaborazioni svolte, è stato costruito il “classificatore”, entro il quale sono 
state effettuate delle simulazioni. Per procedere sono stati utilizzati i dati relativi a 31 
cale, cioè quei tratti dei transetti in cui, oltre che essere rilevati i dati acustici, erano state 
effettuate anche le catture, con rete pelagica, di banchi di pesce su cui stimare le 
percentuali reali delle specie presenti. 
Il “classificatore” è stato, innanzi tutto, “istruito” durante la fase di training; ciò significa 
che è stato costruito un learning sample inserendo nel classificatore alcune righe – scelte 
in modo rigorosamente random – della matrice “ripulita” e fuzzyficata. Nella fattispecie, 
per la fase di training, sono stati inseriti nel simulatore, assieme ai relativi output (cioè le 
percentuali di acciughe, le percentuali di sardine, le percentuali di suri, le percentuali di 
altre specie pelagiche e le percentuali di demersali), i dati delle osservazioni da 
echosounder relative alle 11 righe della matrice di training. Avendo così istruito il 
simulatore, si è proceduto alla sua validazione, classificando i dati relativi alle rimanenti 
20 righe – ovviamente sprovvisti dei dati relativi agli output – che costituiscono il test set 
(Tabella 2). 
Una volta ottenuta la classificazione, i risultati (cioè le percentuali simulate di ciascun 
output) sono stati messi a confronto con gli output reali provenienti dalle tecniche 
tradizionali di campionamento (cioè quelle tramite prelievo con rete pelagica) (Appendice 
3). In pratica è stato verificato il buon accoppiamento (matching) dei dati forniti dal 
simulatore (attesi) e le percentuali reali (osservate) di ciascun output, cioè sia tra le 
percentuali simulate e quelle osservate relative a ciascuna tipologia di pesce catturata 
(Figure 19, 20, 21, 22, 23), sia sull’insieme di tutte le osservazioni (Figura 24). 
Gli altissimi valori di R2 ottenuti (0,992 – 0,997 – 0,993 – 0,995 – 0,913 – 0,988, riportati 
rispettivamente nelle Figure 19, 20, 21, 22, 23, 24) dimostrano la validità del nostro 
simulatore, poiché esso riesce a classificare in maniera ottimale acciughe, sardine, suri, 
OPS e demersali all’interno di aree con banchi appartenenti a più specie. 
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Tabella 2. Tabella riassuntiva delle 11 cale utilizzate  
per il training set e delle 20 cale utilizzate per il test set. 
 
	  
	  
 
 
 
 
 
  
 DATA N°CALA 
 13/07/02 22 
 26/06/05 7 
 10/07/07 2 
 13/07/07 4 
 16/07/07 16 
TRAINING SET 14/07/09 10 
 17/07/09 20 
 29/06/11 8 
 09/07/11 10 
 11/07/11 18 
 11/07/11 19 
 24/06/05 1 
 25/06/05 3 
 27/06/05 11 
 28/06/05 15 
 05/07/05 29 
 20/06/06 3 
 21/06/06 8 
 26/06/06 22 
 14/07/07 8 
TEST SET 05/08/08 2 
 06/08/08 5 
 12/07/09 2 
 14/07/09 9 
 15/07/09 11 
 24/08/09 18 
 25/08/09 21 
 31/08/09 31 
 27/05/11 21 
 07/06/11 34 
 29/06/11 7 
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Figura 21. Grafico di correlazione tra % di Trachurus trachurus e % simulate. 
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Figura 19. Grafico di correlazione tra % di Engraulis encrasicolus e % 
simulate. 
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Figura 20. Grafico di correlazione tra %di Sardina pilchardus e % simulate. 
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Figura 22. Grafico di correlazione tra % di “other pelagic species” e % simulate. 
 
	  
Figura 23. Grafico di correlazione tra % di pesci demersali e % simulate. 
 
	  
Figura 24. Grafico di correlazione tra % totali e % simulate. 
y	  =	  1,0542x	  -­‐	  0,7722	  
R²	  =	  0,99474	  -­‐20	  
0	  
20	  
40	  
60	  
80	  
100	  
0	   50	   100	  
%OPS	  -­‐	  sim	  
sim	  
Lineare	  (sim)	  
y	  =	  0,9093x	  +	  3,866	  
R²	  =	  0,9134	  
0	  
20	  
40	  
60	  
80	  
0	   20	   40	   60	   80	  
%demersal	  -­‐	  sim	  
sim	  
Lineare	  (sim)	  
y	  =	  0,9945x	  +	  1,6958	  
R²	  =	  0,9879	  
0	  
20	  
40	  
60	  
80	  
100	  
120	  
0	   50	   100	   150	  
%	  tot	  -­‐	  sim	  
Serie1	  
Lineare	  (Serie1)	  
	   59	  
5. DISCUSSIONE E CONCLUSIONI 
I ripetuti riferimenti allo studio di Marta D’Elia (2012) mostrano già di per sé 
l’importanza che esso assume per lo sviluppo di questa tesi. In sede di discussione, appare 
opportuno illustrare in sintesi quanto fatto precedentemente durante la messa a punto del 
classification tree, in modo da chiarire il confronto col classificatore fuzzy naïve Bayes da 
me utilizzato. 
Quando sono state raccolte informazioni abiotico-ambientali relative alla colonna d’acqua 
(ricavate nelle “stazioni CTD”) e al fondo (ricavate con tecniche acustiche), assieme a 
parametri di tipo morfologico, batimetrico ed energetico dei banchi con segnali di più 
frequenze, l’obiettivo era quello di caratterizzare e identificare banchi di specie pelagiche 
target (acciughe e sardine) nel Canale di Sicilia. Il lavoro di caratterizzazione è stato 
sviluppato secondo due fasi: la prima utilizzava informazioni estratte da una sola 
frequenza a 38 kHz e la loro relazione con densità e biomassa del plancton (interpretata 
come indice della disponibilità di cibo) per caratterizzare i banchi e fare ipotesi sulla 
composizione in specie; con la seconda si volevano individuare dei parametri utili per 
discriminare le due specie, o con i descrittori del banco o con i parametri ambientali. 
La prima fase si è articolata in ulteriori tre punti: 
1- estrazione delle caratteristiche strutturali di un banco e individuazione del 
plancton tramite un algoritmo a singola frequenza; 
2- analisi delle relazioni tra biomassa/densità dei banchi e plancton tramite GAMS, 
suddividendo il Canale di Sicilia in aree e distinguendo tra plancton superficiale 
e profondo; 
3- caratterizzazione per aree di banchi e aggregazioni planctoniche, tramite analisi 
statistica descrittiva. 
La seconda fase si è svolta secondo i seguenti 8 punti: 
1- creazione e implementazione di un algoritmo a multifrequenza, per identificare 
banchi di pesce con vescica natatoria ed estrazione delle caratteristiche 
strutturali a più frequenze. L’algoritmo “Fish school filter” del progetto 
SINFAMI (Fernandes et al. 2006) è stato modificato e adattato ai banchi del 
Canale di Sicilia (cioè alle loro caratteristiche acustiche) ed è stato 
implementato nel modulo “Virtual Variable” del software Sonardata Echoview 
v.4.9, per rendere dati acustici a diverse frequenze comparabili nello spazio, 
cioè per confrontare le informazioni energetiche di vari banchi a varie 
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frequenze; il nuovo algoritmo, inoltre, elimina parte del segnale acustico di altre 
componenti presenti nella colonna d’acqua (come plancton o sedimento in 
sospensione) che nelle analisi rappresentano una fonte di rumore e che, nel caso 
si usi una sola frequenza, possono dar luogo ad erronee interpretazioni, ad 
esempio segnalarli come banchi di pesce; mantiene invece reale la struttura del 
banco, diversamente dal metodo tradizionale; 
2- implementazione di un metodo acustico per estrarre le proprietà di durezza del 
fondo; 
3- creazione di un learning sample per la classificazione, cioè creazione di un 
database di dati biologici (da cale monospecifiche) e dati acustici (rilevati in 
corrispondenza delle stesse cale); 
4- analisi statistica descrittiva per la caratterizzazione batimetrica e morfologica 
dei banchi, tramite descrizione delle caratteristiche medie di ogni specie 
(distribuzione batimetrica e caratteristiche morfologiche estratte dalla singola 
frequenza a 38kHz); 
5- analisi delle differenze nelle proprietà energetiche tra le due specie target; cioè i 
parametri energetici ricavati a differenti frequenze sono stati analizzati per 
valutarne l’efficacia nel riconoscere/classificare le due specie. Parametri 
energetici a più frequenze servono per identificare la specie in quanto legati alla 
presenza o meno della vescica natatoria, forma e taglia del pesce (Fernandes et 
al. 2006). E’ sempre stato difficile distinguere tra acciughe e sardine, in quanto 
entrambe le specie presentano caratteristiche simili dal punto di vista acustico 
(ad esempio, entrambe hanno vescica natatoria ed entrambe formano banchi 
nelle ore diurne dalla struttura molto simile). Tuttavia le caratteristiche 
acustiche tra le due specie possono differire in quanto di solito le sardine hanno 
taglia maggiore rispetto alle acciughe, soprattutto in autunno quando le 
acciughe sono in fase di reclutamento. 
6- analisi delle differenze nelle proprietà energetiche per range di profondità 
diversi. Poiché acciughe e sardine sono pesci fisostomi (presentano vescica 
natatoria aperta, ossia comunicante con l’apparato digerente per mezzo del dotto 
pneumatico), non presentano meccanismi per aggiustare attivamente il volume 
della vescica natatoria in risposta a cambiamenti di profondità e quindi di 
pressione: ecco perché queste specie possono mostrare diminuzione del volume 
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della vescica natatoria all’aumentare della pressione, secondo la legge di Boyle 
(si pensi a quanto osservato per le aringhe da Fässler et al., 2009).  
7- costruzione di modelli decisionali ad albero sulla base dei parametri strutturali 
del banco, per individuare i parametri meglio discriminanti delle specie e 
valutarne le capacità di classificazione; 
8- costruzione di modelli decisionali ad albero sulla base di parametri ambientali e 
strutturali del banco, per valutarne le capacità di classificazione. 
Il classification tree si è dimostrato molto efficiente con i banchi individuati nel corso di 
catture monospecifiche, mentre sono stati riscontrati problemi nell’identificazione di 
specie nel caso di cale plurispecifiche, vale a dire cale in cui non si osserva una netta 
predominanza di una specie di pesce sulle altre. 
Questo “deficit” classificatorio può essere imputabile alla filosofia stessa dei 
classification tree, il cui obiettivo è operare assegnazioni utilizzando caratteristiche 
discriminanti univoche nella ricerca di una buona classificazione con la minor spesa 
computazionale possibile. 
A differenza del classification tree, il compilatore fuzzy naïve Bayes non ricerca in 
maniera prioritaria il risparmio computazionale ma include in sé un maggior numero di 
variabili in modo che, in fase di classificazione, entrino in gioco quelle dinamiche 
complesse che definiscono il sistema in esame. 
Un altro punto a favore della classificazione fuzzy bayesiana è la continuità con cui 
l’informazione viene splittata nella diverse categorie che, essendo fuzzy e non discrete, 
richiedono un minor grado di approssimazione nell’assegnare un valore ad una classe 
piuttosto che ad un’altra. 
Le differenze riscontrate fra i funzionamenti dei due approcci mostrano come il 
classification tree sia più affidabile in casi di banchi monospecifici, mentre sia 
completamente inaffidabile in caso di banchi dalla composizione maggiormente 
eterogenea. 
Pensando ad un utilizzo effettivo di tali algoritmi per le valutazioni degli stock in fase di 
gestione della pesca, è evidente come la resa migliore potrebbe essere data da 
un’integrazione dei due approcci in modo da far emergere le peculiarità di ognuno ed allo 
stesso tempo bypassare le problematiche dei due algoritmi presi singolarmente. 
Tornando alla discussione dei risultati ottenuti nel contesto di questo lavoro di tesi, non si 
può fare a meno di notare come questi siano stati “troppo buoni”. Si è proceduto infatti ad 
una calibrazione e validazione del classificatore su un grande numero di osservazioni in 
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zone molto simili per condizioni ambientali al contorno. Per cui ci si può aspettare, al 
momento dell’utilizzo reale del classificatore, una resa meno buona rispetto alle 
osservazioni in quanto non è pensabile per ogni sito una fase di calibrazione/validazione 
estesa come quella effettuata in fase sperimentale.  
Inoltre va verificata l’applicabilità a specie diverse e, soprattutto, in condizioni al 
contorno differenti per variabilità intrinseca. 
La soluzione migliore che si pensa di portare avanti nel futuro prossimo è quella di 
integrare i due approcci utilizzando la sicurezza del classification tree come base di 
classificazione in cui il fuzzy naïve Bayes potrebbe fungere da filtro, calibrando i 
parametri decisionali dell’albero bayesiano in funzione delle condizioni ambientali al 
contorno e dell’incertezza ad esse associata. 
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